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Wstep

Fenomen cyklu koniunkturalnego jest nieodzownym elementem funkcjonowania
gospodarki. Dotyczy on zaréwno gospodarek rozwinigtych, jak réwniez rozwijajacych sig. W
pewnych okresach obserwuje si¢ szybki wzrost gospodarczy, ktéremu towarzyszy spadek
bezrobocia i wzrost inflacji, natomiast w innych okresach wzrost gospodarczy stabnie,
dynamika wzrostu cen maleje, a sytuacja na rynku pracy ulega pogorszeniu. Z uwagi na to, ze
obserwowane wspdtczesnie cykle koniunkturalne objawiaja si¢ nieregularnymi zaréwno co do
skali, jak réwniez czasu trwania, zmianami poziomu produkcji, zatrudnienia czy rowniez cen,
wspoétczesna makroekonomia zaniechata préb interpretacji tychze cykli jako proceséw o
deterministycznej naturze. Tym samym bardziej uzasadnionym wydaje si¢ nazywanie cyklu
koniunkturalnego mianem wahan aktywnos$ci gospodarczej, co lepiej oddaje stochastyczny
charakter tego zjawiska. Przyktadowo, analizujac chronologi¢ powojennego cyklu
koniunkturalnego w Stanach Zjednoczonych (wedtug National Bureau of Economic Research,
NBER), mozna doj$¢ do wniosku, ze zjawisko to zdecydowanie nie powinno by¢ postrzegane
jako deterministyczne. Podobna sytuacja ma réwniez miejsce w innych gospodarkach, w
przypadku ktdrych ksztattowanie si¢ ré6znych zmiennych ekonomicznych w czasie wskazuje
na cykliczny, jednakze nieregularny charakter zmian. Pomimo krétkich szeregéw czasowych
obrazujacych aktywnos$¢ gospodarcza, podobne tendencje mozna réwniez zaobserwowacé w
przypadku gospodarki polskiej. Tym samym uzywajac pojgcia cyklu koniunkturalnego,
nalezy mie¢ $§wiadomos$¢, ze dotyczy ono cyklicznych i zarazem nieregularnych wahan
aktywno$ci gospodarczej, ktére przejawiaja si¢ w zmianach réznorodnych miernikéw
gospodarczych. Rdwnocze$nie wspodtczesna mysl ekonomiczna skupia si¢ na pogladzie, ze
cykle koniunkturalne sa efektem réznego rodzaju zaburzen, takze zréznicowanych, co do
skali i czasu wystgpowania — przy czym wptywaja one z rézna sita i opéznieniem na cala

gospodarke. Réwnocze$nie szeroko rozumiana globalizacja najprawdopodobniej jest
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czynnikiem powodujacym silniejsze przenoszenie si¢ tych zaburzen pomigdzy rdéznymi
gospodarkami, co tym samym powoduje, ze zjawisko cyklu koniunkturalnego staje si¢ jeszcze
trudniejsze do zbadania. Pomimo Ze zjawisko cyklu koniunkturalnego bylo zawsze obecne w
zyciu gospodarczym, do dnia dzisiejszego nie istnieje jedna teoria ekonomiczna, ktéra bytaby
w stanie w petni wytlumaczy¢ ten fenomen. W zwiazku z tym jednym z gléwnych zadan
makroekonomii pozostaje nadal poszukiwanie odpowiedzi na pytania zwiazane z
przyczynami powstawania cykli koniunkturalnych, jak réwniez sposobami przenoszenia sig
wahan koniunkturalnych pomigdzy réznymi gospodarkami. Rdéwnocze$nie nieustannie
poszukiwane sa stosowne metody modelowania ekonometrycznego, poniewaz tradycyjne
koncepcje czgsto okazuja si¢ by¢ zawodne w przypadku opisu ztozonych zaleznosci
pomigdzy procesami ekonomicznymi. Podobna sytuacja ma réwniez miejsce w przypadku
metod ekonometrycznych stuzacych do modelowania zjawiska cyklu koniunkturalnego.

Praca ma dwa podstawowe cele. Po pierwsze, identyfikacje mozliwo$ci zastosowania i
miejsca metod spektralnych w analizach dotyczacych zagadnien zwigzanych z cyklami
koniunkturalnymi. Wéréd rozwazanych metod najwigkszy nacisk potozono na opis i oceng
metod stuzacych do dekompozycji ekonomicznych szeregéw czasowych na komponenty,
ktérych charakterystyka stochastyczna jest okreslona w dziedzinie czgstotliwosci. Tym
samym giéwnym przedmiotem zainteresowania w$rdod rozwazanych metod sa filtry typu
pasmowo-przepustowego, stuzace do estymacji komponentéw obrazujacych wahania
koniunkturalne zmiennych ekonomicznych'. Prezentowane w pracy metody, takie jak filtr
Hodricka-Prescotta, filtr Baxter-Kinga, czy filtr Christiano-Fitzgeralda sa obecnie ,,typowym”
zestawem narzgdzi analitycznych stuzacych do ekstrakcji cykli koniunkturalnych z danych
ekonomicznych i wykorzystuje si¢ je powszechnie w literaturze przedmiotu. W pracy podjgto
m.in. probg poréwnania i oceny wlasnosci tych filtréw w dziedzinie czgstotliwosci pod katem
jakosci estymacji cyklu koniunkturalnego. Dodatkowo przedstawiono inne wybrane metody
ekstrakcji wahan cyklicznych. Oprécz metod ekonometrycznych stuzacych do ekstrakcji
cyklu koniunkturalnego w pracy przedstawiono narze¢dzia analizy cross-spektralnej i ich
zastosowanie do poréwnywania wlasnosci komponentéw koniunkturalnych dwéch szeregéw
czasowych, co moze by¢ uzyte jako metoda badania synchronizacji cykli gospodarczych
pomigdzy dwoma krajami czy metoda stuzaca do wnioskowania odno$nie do stylizowanych

faktow o cyklu koniunkturalnym w danej gospodarce.

' Ogélnie rzec biorac pod pojeciem filtra nalezy rozumie¢ uktad o okreslonej charakterystyce, ktéry generuje
sygnat wyjSciowy na podstawie zadanego impulsu, bgdacego sygnatem wejSciowym. Tym samym sygnat
wyjsciowy jest odpowiedziq filtra na zadany impuls.
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Po drugie, praca ma wykaza¢ przydatno$¢ omdéwionych metod spektralnych do
badania fluktuacji koniunkturalnych w gospodarce polskiej. Badanie empiryczne oprécz
okreslenia przebiegu cyklu koniunkturalnego w Polsce, czyli pomiaru cyklu
koniunkturalnego, ma na celu przede wszystkim weryfikacje hipotez dotyczacych
stylizowanych faktéw na temat cykli gospodarczych w przypadku Polski, jak réwniez
okreslenie stopnia synchronizacji cyklu koniunkturalnego w Polsce z cyklami gospodarczymi
wystepujacymi w gospodarkach strefy euro. Wiedza na temat wystgpujacych wspétzaleznosci
pomigdzy zmiennymi ekonomicznymi w ramach cyklu koniunkturalnego z jednej strony jest
wazna przy biezacym monitorowaniu koniunktury, z drugiej natomiast jest przydatna w
procesie konstruowania modeli ekonometrycznych majacych prognozowac przyszie tendencje
koniunkturalne. Z kolei synchronizacja cykli koniunkturalnych gospodarek tworzacych unig
walutowa jest bardzo waznym elementem determinujacym efektywnos¢ wspdlnej polityki
monetarnej, tym samym pytanie o stopien synchronizacji polskiego cyklu koniunkturalnego
jest wyjatkowo wazne rowniez w zwiazku z przyszlym wprowadzeniem euro jako wspdlnej
waluty w gospodarce polskie;j.

Wymienione cele spowodowatly, ze w pracy postawiono trzy tezy badawcze. Pierwsza
z nich jest zwiazana z cz¢$cig metodologiczng opracowania, natomiast kolejne dwie odnosza
si¢ do zagadnien zwiazanych z badaniem empirycznym cyklu koniunkturalnego w gospodarce

polskiej. Postawione tezy moga by¢ nazwane kolejno jako:

i) teza o wykorzystaniu metod spektralnych do analizy wahan aktywno$ci gospodarczej,
ii) teza o stylizowanych faktach na temat cykli koniunkturalnych w przypadku Polski,

1ii) teza o synchronizacji cyklu koniunkturalnego gospodarki polskiej i strefy euro.

Zgodnie z pierwsza teza réznorodne metody spektralne w analizie szeregéw
czasowych stanowia uzyteczne narzedzia ekonometryczne badania zjawisk zwiazanych z
cyklem koniunkturalnym. Teza ta odnosi si¢ m.in. do zagadnienia pomiaru cyklu
koniunkturalnego i przydatno$ci do tego celu filtréw typu pasmowo-przepustowego, ktore
wywodzg si¢ bezposrednio z podstaw teoretycznych analizy spektralne;j.

Zgodnie z druga teza cykl koniunkturalny w gospodarce polskiej spetnia wigkszos¢
stylizowanych faktéw na temat wahan koniunkturalnych charakterystycznych dla gospodarki
rynkowej. Tym samym teza ta mowi, ze wahania cykliczne makroekonomicznych i
finansowych szeregdéw czasowych dla gospodarki polskiej charakteryzuje zblizony do innych

gospodarek rynkowych uktad wspétzaleznosci.
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Zgodnie z trzecia teza wahania aktywno$ci gospodarczej w Polsce sa w stosunkowo
duzym stopniu zsynchronizowane z cyklami koniunkturalnymi gospodarek strefy euro. Tym
samym, wedlug tej tezy, stopien dopasowania cyklu koniunkturalnego Polski do cykli
gospodarek strefy euro pod wzgledem wystgpowania punktéw zwrotnych i amplitud mozna
uznac za relatywnie wysoki.

Podsumowujac, czg$¢ empiryczna opracowania wykorzystuje metody ekonometryczne
przedstawione w czeséci metodologicznej do przeprowadzenia analizy cyklu koniunkturalnego
w Polsce. Wyniki przeprowadzonych na tamach pracy badan w zakresie wahan aktywnos$ci
gospodarczej w Polsce umozliwiaja natomiast weryfikacj¢ postawionych tez empirycznych.

Gtéwna motywacja do napisania pracy byta che¢ przedstawienia mozliwosci
wykorzystania metod spektralnych do analizy wahan aktywno$ci gospodarczej, w
szczegdlnosci w Polsce, jak réwniez cheé wypelnienia w literaturze polskojezycznej luki
dotyczacej zastosowania metod spektralnych do badania cyklu koniunkturalnego. O
wykorzystaniu metod spektralnych do weryfikacji postawionych w opracowaniu tez
zdecydowano z uwagi na to, ze metody te pozwalaja na opis zjawisk cyklicznych, operujac w
dziedzinie czgstotliwosci, ktéra stanowi bardzo uzyteczna, de facto ,naturalng”, baz¢ dla
badan wahan cyklicznych, w tym réwniez wahan aktywnosci gospodarczej. Analiza w
dziedzinie czegstotliwosci umozliwia formalny opis zjawiska cyklu koniunkturalnego zaréwno
w zakresie amplitudy wahan, jak réwniez czasu trwania cyklu, co jest gtéwna zaleta
omawianych metod. Ponadto sformutowanie problemu ekstrakcji wahaf cyklicznych
obserwowalnych szeregéw czasowych w dziedzinie czgstotliwosci wydaje si¢ by¢ bardzo
uzytecznym sposobem pomiaru cyklu koniunkturalnego, ktéry jako taki pozostaje kategoria
bezposrednio nieobserwowalng.

Struktura pracy jest nastgpujaca. Rozdziat 1 przedstawia podstawowe zagadnienia
zwiazane ze zjawiskiem cyklu koniunkturalnego oraz badaniami koniunktury gospodarcze;j.
W rozdziale tym przedstawiono definicje cyklu koniunkturalnego (gtéwnie tzw. klasycznych i
wspotczesnych cykli koniunkturalnych), oméwiono cechy charakterystyczne i stylizowane
fakty wahaf aktywno$ci gospodarczej, jak rowniez dokonano krétkiej charakterystyki metod
badawczych z zakresu koniunktury gospodarcze;j.

W rozdziale 2 omdéwiono teoretyczne aspekty analizy spektralnej. Rozdziat ten skupia
si¢ przede wszystkim na podstawowych zagadnieniach zwiazanych z analizg stacjonarnych i
niestacjonarnych proceséw stochastycznych w dziedzinie czgstotliwo$ci. Réwnocze$nie w

rozdziale tym poswigcono uwage teoretycznym zagadnieniom zwigzanym z ekstrakcja
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sktadowych cyklicznych niestacjonarnych proceséw stochastycznych za pomoca metod
filtracji.

Rozdziat 3 dotyczy metod estymacji, ktére maja na celu oszacowanie sktadowej
cyklicznej szeregu czasowego o skonczonej prébie obserwacji, jak rowniez metod estymaciji,
ktére sa wykorzystywane w ramach analizy spektralnej w skoniczonych prébach obserwacii.
W rozdziale tym pos$wigcono uwage zaréwno metodom filtracji, jak réwniez strukturalnym
modelom wektorowej autoregresji oraz modelom nieobserwowalnych komponentow.

W rozdziale 4 przedstawiono analizy empiryczne dotyczace zagadnien zwiazanych z
wahaniami aktywnoéci gospodarczej w Polsce w latach 1995-2007. W celu przeprowadzenia
tych analiz wykorzystano metody ekonometryczne opisane w rozdziale 3. W rozdziale 4
zaprezentowano réwniez wyniki estymacji komponentéw obrazujacych wahania aktywnosci
gospodarczej w Polsce, przedstawiono analize majaca ustali¢ fakty o zachowaniu si¢ r6znych
zmiennych ekonomicznych i finansowych w ramach cyklu koniunkturalnego w Polsce oraz
zaprezentowano badanie synchronizacji polskiego cyklu z cyklem charakterystycznym dla
strefy euro.

W zakonczeniu opracowania oméwiono jak zostaly zweryfikowane postawione tezy
oraz podsumowano wyniki przeprowadzonych analiz. Pracg uzupetnia spis literatury oraz
aneks zawierajacy zrédta pochodzenia danych wykorzystywanych w obliczeniach
przeprowadzanych na potrzeby analiz empirycznych prezentowanych w rozdziale 4.
Obliczenia przeprowadzono w $rodowisku MATLAB, za pomoca autorskich kodéw, pakiecie
ekonometrycznym EViews, pakiecie ekonometrycznym TSW oraz arkuszu kalkulacyjnym

MS Excel.
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Badanie koniunktury gospodarczej

1
Badanie koniunktury gospodarczej

Wprowadzenie

Badania empiryczne cyklu koniunkturalnego, jak réwniez poszukiwania stosownych
metod ilosciowych stuzacych do analizy wahan aktywno$ci gospodarczej, sa istotne we
wspotczesnej makroekonomii. Znajomo$¢ aktualnej fazy cyklu koniunkturalnego ma
kluczowe znaczenie m.in. dla efektywnosci prowadzonej polityki gospodarczej. Przyktadowo
wiedza na temat ksztaltowania si¢ luki popytowej, ktéra jest zmienng obrazujaca wahania
aktywnoS$ci gospodarczej i jej zwiazek z procesami inflacyjnymi stanowi wazny element w
procesie decyzyjnym wladz monetarnych. Znajomo$¢ mechanizméw ksztattujacych
koniunktur¢ gospodarcza jest réwniez niezbedna przy formutowaniu prognoz
makroekonomicznych. W przypadku przedsigbiorstw i gospodarstw domowych znajomos$¢
aktualnej kondycji koniunktury takze wptywa na trafno$¢ podejmowanych decyzji. Oznacza
to, ze wiedza na temat zjawiska cyklu koniunkturalnego jest istotnym elementem dziatalnos$ci
wszystkich podmiotéw gospodarczych.

Przedmiotem zainteresowania w tym rozdziale sa zagadnienia zwiazane z definicja
cyklu koniunkturalnego, jego cechami charakterystycznymi oraz metodami jego badania.
Struktura rozdziatu jest nastgpujaca. W czgsci 1.1. przedstawiono definicj¢ wspoétczesnego
cyklu koniunkturalnego. Czg$¢ 1.2. skupia si¢ na cechach morfologicznych fluktuacji
koniunkturalnych. Czgs$¢ 1.3. opisuje stylizowane fakty na temat wahan koniunkturalnych. Z
kolei w czgsci 1.4. przedstawiono krétki opis metod badania cykli koniunkturalnych. Rozdziat

konczy podsumowanie.

1.1. Wspoiczesne i klasyczne cykle koniunkturalne

Cykle koniunkturalne objawiaja si¢ tym, ze w systemach gospodarczych odnotowuje

si¢ w czasie wahania m.in. produktu, zatrudnienia, bezrobocia czy réwniez cen. Nalezy
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podkresli¢, ze okreslenie ,,cykl” moze by¢ w tym przypadku mylace, poniewaz wskazuje na
regularny przebieg procesu wahan koniunkturalnych wyzej wspomnianych agregatéw,
podczas gdy w wigkszosci przypadkéw fluktuacje te nie wykazuja prostego regularnego lub
cyklicznego charakteru (por. Romer (2000), s. 169). Dodatkowo nalezy zauwazy¢, ze w
przypadku tak rozumianych fluktuacji gospodarczych wyréznia si¢ dwie fazy: wysokiej i
niskiej aktywnosci gospodarczej. Faza wysokiej aktywno$ci gospodarczej jest zazwyczaj
okreslana jako ekspansja (ang. expansion), podczas gdy faza niskiej aktywnosci gospodarcze;j
jest okreslana jako recesja (ang. contraction, recession). W ten sposéb w makroekonomii
rozumiane sg wspolczesne cykle koniunkturalne. Réwnoczes$nie okreslenie ,,wspdiczesne
cykle koniunkturalne” odnosi si¢ do fluktuacji koniunkturalnych, ktére sa obserwowane w
okresie rozpoczynajacym si¢ po II wojnie $§wiatowej i trwajacym do czaséw wspoéiczesnych.
Z kolei pod pojeciem ,cykli klasycznych” nalezy rozumie¢ wahania aktywnosci
gospodarczej, ktére wystgpowaly w latach poprzedzajacych Il wojne swiatowa. Rozréznienie
to wynika z réznego rodzaju ilosciowych i jakosciowych zmian spoteczno-gospodarczych,
ktére zaszty w okresie powojennym, przede wszystkim w Stanach Zjednoczonych i Europie
Zachodniej. Zmiany te spowodowaty, ze wahania koniunkturalne okresu przedwojennego
réznia si¢ od wspdtczesnych cykli koniunkturalnych pod wzgledem réznych cech
morfologicznych, ktére zostaly opisane w czg$ci 1.2. Warto zauwazyé, ze rowniez
wspotczesne cykle koniunkturalne ulegaja przeksztalceniom, co spowodowane jest
dynamicznymi zmianami spolecznymi i gospodarczymi wystgpujacymi w gospodarce
Swiatowej (por. Piech i Pangsy-Kania (2003), s. 19). Tym samym mozna podejrzewac, ze
szeroko rozumiane procesy globalizacyjne odgrywaja wazna rol¢ w ksztalttowaniu wahan
koniunkturalnych w réznych gospodarkach.

Podstawy do usystematyzowania rozwazah nad klasycznymi cyklami gospodarczymi
oraz zapoczatkowanie debaty nad charakterystyka powojennych cykli koniunkturalnych
zostaly zawarte w monografii Measuring Business Cycles z 1946 r. autorstwa A. F. Burnsa i
W. C. Mitchella. Autorzy ci, analizujac dane statystyczne dla gospodarki Standw
Zjednoczonych z okresu poprzedzajacego Il wojng $wiatowa zaproponowali klasyczna
definicj¢ cyklu koniunkturalnego w gospodarce rynkowej, definiujac fluktuacje o naturze
koniunkturalnej jako wahania wystgpujace w agregatach przedstawiajacych dziatalnos¢
gospodarcza narodéw, organizujacych swoja produkcje przewaznie w przedsigbiorstwach.
Cykle koniunkturalne zgodnie z ta definicja sktadaja si¢ z okreséw ekspansji, wystepujacych
w tym samym czasie w wielu dzialaniach gospodarczych, nastepujacych po nich réwnie

generalnych kryzysach, zastojach a nastgpnie ozywieniach, ktére tacza si¢ z faza ekspansji
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nastgpnego cyklu. Tym samym w klasycznym cyklu koniunkturalnym wyréznia si¢ cztery
fazy: recesjg, depresje, ozywienie i ekspansj¢. Powszechnie przyjmuje sig, ze wspdtczesne
cykle koniunkturalne charakteryzujq si¢ dwiema fazami. Burns i Mitchell (1946) zauwazyli,
ze fluktuacje koniunkturalne nie musza by¢ $cisle periodyczne. Wedtug ich badah diugos¢
cyklu koniunkturalnego moze wahac¢ si¢ od ponad roku do okoto 10-12 lat. Nalezy podkresli¢,
ze klasyczne cykle koniunkturalne byly w zasadzie postrzegane jako wahania periodyczne,
jednakze przekonanie o nieregularnym charakterze wahan koniunktury nabrato szczegélnie
wyraznego znaczenia w okresie rozpoczynajacym si¢ po II wojnie $wiatowej, dajac tym
samym poczatek ery wspdtczesnych cykli koniunkturalnych. Zgodnie z chronologia
powojennych cykli koniunkturalnych w Stanach Zjednoczonych wedlug National Bureau of
Economic Research (NBER) dlugos¢ cyklu koniunkturalnego gospodarki amerykanskiej
wynosi od okoto 2 do okoto 10 lat. Zakres ten jest de facto traktowany jako stylizowany fakt
na temat wspodlczesnych fluktuacji koniunkturalnych w gospodarce rynkowej, podobnie jak
stwierdzenie Burnsa i Mitchella, Ze fluktuacje koniunkturalne s obecne w wielu dziedzinach
gospodarczych w tym samym czasie (ang. comovement), co réwniez zostalo wyraZnie
podkreslone przez Lucasa (1977). Definicja cyklu koniunkturalnego wynikajaca z podejscia
Lucasa (1977) méwi, ze wahania koniunkturalne to proces powtarzajacych sig, lecz
nieregularnych, oscylacji produktu wokdét jego dtugookresowej $ciezki wzrostu. Zatem cykl
koniunkturalny w tym przypadku moze zosta¢ zobrazowany jako komponent zmiennej
obrazujacej ksztattowanie si¢ produktu gospodarki w czasie, powstaly w wyniku usunigcia
komponentu obrazujacego Sciezke wzrostowa tego produktu. Oznacza to, ze szereg czasowy
obrazujacy ksztaltowanie si¢ cyklu koniunkturalnego moze zosta¢ uzyskany za pomoca
usunigcia z szeregu czasowego realnego produktu krajowego brutto (PKB) skladowej
obrazujacej jego dlugookresowy trend”.

Wigkszo$¢ wspélczesnych badan empirycznych definiuje cykl koniunkturalny zgodnie
z podejsciem Lucasa (1977), przyjmujac dodatkowo, ze fluktuacje, ktére moga by¢
utozsamiane z cyklem koniunkturalnym trwaja od okoto 1,5-2 do okoto 8-10 lat (por. Baxter,
King (1995) i Christiano, Fitzgerald (1999)). Ponadto przyjmuje si¢, ze wahania
koniunkturalne przejawiajq si¢ w zmianach réznych zmiennych ekonomicznych, ktére opisuja

poziom aktywno$ci gospodarczej. We wspéiczesnych badaniach empirycznych sktadowa

? Dekompozycija tego typu ma przewaznie charakter addytywny, a szereg czasowy realnego PKB jest zazwyczaj
poddawany uprzednio transformacji za pomoca logarytmu naturalnego. Dodatkowo z szeregu czasowego
realnego PKB usuwa si¢ uprzednio wahania sezonowe, ktére z punktu widzenia przebiegu cyklu
koniunkturalnego nie sa istotne. Ponadto nalezy zauwazy¢, ze transformacja logarytmiczna realnego PKB
zapewnia w tym przypadku uzyskanie komponentu cyklicznego, ktéry obrazuje procentowe odchylenia poziomu
realnego PKB od korespondujacego trendu.
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cykliczna realnego PKB lub produkcji przemystowej jest przewaznie traktowana jako seria

referencyjna cyklu koniunkturalnego dla dalszych analiz.

1.2.  Cechy morfologiczne cykli koniunkturalnych

Pod pojeciem cech morfologicznych cykli koniunkturalnych nalezy rozumie¢
wlasciwosci opisujace fluktuacje gospodarcze. Podstawowa cecha morfologiczna, ktéra
charakteryzuje cate cykle jak réwniez ich poszczegélne fazy jest dugos¢, czyli czas trwania
cyklu badz jego faz. Z pojeciem diugosci cyklu i jego poszczegdlnych faz jest zwiazane
pojecie punktu zwrotnego (ang. turning point). W nomenklaturze cykli koniunkturalnych
punkt zwrotny okresla moment, w ktérym obserwowane jest przejscie z jednej fazy cyklu do
drugiej (por. Barczyk et al. (2006), s. 139). W przypadku wspdtczesnych cykli
koniunkturalnych gérny punkt zwrotny (ang. peak) okresla przejscie z fazy wysokiej do fazy
niskiej aktywnos$ci gospodarczej, podczas gdy dolny punkt zwrotny (ang. trough) okresla
odwrotna zmiang fazy cyklu. Lubinski (2004) wskazuje, ze gérny punkt zwrotny cyklu
koniunkturalnego to maksymalny poziom wskaznika obrazujacego fluktuacje koniunkturalne
w danym przedziale czasowym. Analogicznie dolny punkt zwrotny to minimalny poziom
miernika aktywnos$ci gospodarczej w danym przedziale czasowym. Warto réwniez podkreslic,
ze sktadowe cykliczne ekonomicznych szeregdw czasowych, ktdre obrazuja odchylenia
poziomu zmiennej od korespondujacego trendu, w gérnych punktach zwrotnych przyjmuja
warto$ci dodatnie. Z kolei w dolnych punktach zwrotnych tak skonstruowane wskazniki
przyjmuja warto$ci ujemne. Dodatkowo rozréznia si¢ tzw. jednoimienne i réznoimienne
punkty zwrotne. Jednoimienne punkty zwrotne to takie, ktdre okre§laja momenty tej samej co
do kierunku zmiany fazy (np. dwa goérne lub dwa dolne punkty zwrotne), podczas gdy
réznoimienne punkty zwrotne okreslaja rézne co do kierunku zmiany fazy (np. gérny i dolny
punkt zwrotny). Nalezy zaznaczy¢, ze w sklad pelnego cyklu wchodza trzy punkty zwrotne
(gérny, dolny i gérny lub dolny, gérny i dolny), podczas gdy faza cyklu sktada si¢ z dwdch
punktéw zwrotnych (gérnego i dolnego lub dolnego i gérnego). W zwiazku z powyzszym
dlugo$¢ cyklu jest okreslona przez odstgp czasu pomigdzy dwoma sasiadujacymi
jednoimiennymi punktami zwrotnymi (gérnymi lub dolnymi), podczas gdy dtugos¢ fazy jest
wyznaczona przez odstgp czasu pomigdzy dwoma sasiadujacymi réznoimiennymi punktami
zwrotnymi (gérnym i dolnym w przypadku fazy recesji lub dolnym i gérnym w przypadku

fazy ekspansji). Warto zauwazy¢, ze w przypadku dwufazowego podziatu cyklu
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koniunkturalnego, tak jak ma to miejsce w przypadku wspétczesnych cykli koniunkturalnych,
dtugos$¢ cyklu stanowi sume dlugosci fazy niskiej i wysokiej aktywnos$ci gospodarcze;.

Kolejna cecha morfologiczna cyklu koniunkturalnego jest amplituda cyklu i jego
poszczegdlnych faz. Pod pojeciem amplitudy danego cyklu nalezy rozumie¢ maksymalng co
do modutu warto$¢ odchylenia jego punktéw zwrotnych od przyjetej linii odniesienia’. Z
kolei za amplitude fazy cyklu koniunkturalnego przyjmuje si¢ najczgsciej sumg¢ modutu
wartosci odchylenia gérnego punktu zwrotnego i modutu wartosci odchylenia dolnego punktu
zwrotnego w danej fazie cyklu. Warto zauwazy¢, ze w badaniach empirycznych, ktére maja
okresli¢ amplitud¢ cyklu koniunkturalnego na podstawie szeregu czasowego obrazujacego
jego przebieg (np. sktadowa cykliczna realnego PKB), wykorzystywana jest zazwyczaj miara
odchylenia standardowego (por. Kydland i Prescott (1990)).

Wsréd cech morfologicznych wyréznia si¢ réwniez cechg symetrycznosci badz
asymetrycznos$ci cyklu koniunkturalnego. W celu okreslenia czy cykl koniunkturalny jest
symetryczny czy asymetryczny wykorzystuje si¢ relacj¢ pomigdzy amplituda danej fazy i
czasem jej trwania (por. Barczyk et al. (2006), s. 142). W przypadku gdy cykl koniunkturalny
charakteryzuje si¢ zblizonymi amplitudami oraz czasami trwania poszczegdlnych faz, mozna
go uzna¢ za symetryczny. Z kolei w przypadku gdy fazy cyklu pozostaja zréznicowane pod
wzgledem amplitud i czas6w trwania, cykl charakteryzuje si¢ asymetria. W szczegdlnosci gdy
amplitudy faz sa takie same a r6znica dotyczy jedynie czaséw ich trwania, cykl jest okreslany
jako asymetryczny w zakresie czasu trwania faz. W sytuacji odwrotnej, tzn. gdy czasy trwania
faz sa zblizone, a zréznicowanie dotyczy ich amplitud, cykl jest asymetryczny wzgledem
amplitud faz (por. Barczyk et al. (2006), s. 143).

Wspblczesne cykle koniunkturalne réznig si¢ od cykli klasycznych w zakresie cech
morfologicznych. W szczegdlnosci wspdiczesne cykle koniunkturalne charakteryzuja sig
krétszym czasem trwania oraz mniejszymi amplitudami w poréwnaniu z cyklami
klasycznymi. Ponadto obserwuje si¢ asymetri¢ wspdiczesnych cykli gospodarczych, co
przejawia si¢ w skréceniu czasu trwania fazy niskiej aktywnos$ci gospodarczej oraz

wydluzeniu czasu trwania fazy wysokiej aktywnosci gospodarcze;j.

* W przypadku sktadowych cyklicznych szeregéw czasowych jest to zazwyczaj linia odpowiadajaca zerowej
warto$ci wskaznika.
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1.3. Stylizowane fakty na temat wahan aktywnos$ci gospodarcze;j

Cykle koniunkturalne charakteryzuja si¢ pewnymi ,typowymi” zdarzeniami
wystepujacymi podczas ich przebiegu (por. Lubinski (2004), s. 12). W makroekonomii owe
»~typowe” zdarzenia wystgpujace w cyklu koniunkturalnym, niezaleznie od czasu czy kraju, sa
okre$lane jako stylizowane fakty na temat wahan aktywnos$ci gospodarczej (por. Burda i
Wyplosz (2000), s. 433). Bardzo dobrym przykladem badania empirycznego majacego na
celu usystematyzowanie wiedzy na temat stylizowanych faktow wahan aktywnosci
gospodarczej jest praca Kydlanda i Prescotta (1990), ktérzy analizowali zachowanie sig
najwazniejszych agregatéw makroekonomicznych Stanéw Zjednoczonych w ramach cyklu
koniunkturalnego. Ponizej przedstawiono pig¢ najczgéciej spotykanych w literaturze
stwierdzen na temat cech ,,typowych” dla wahan aktywnos$ci gospodarcze;j.

Pierwszy ze stylizowanych faktéw o cyklach koniunkturalnych moéwi, ze w
rozwinig¢tych gospodarkach obserwuje si¢ nieréwnomierne, lecz powtarzajace si¢ wahania
realnych wartos$ci PKB, przy czym przecigtna dtugo$¢ cyklu wynosi 5-8 lat. W badaniach
empirycznych przyjmuje si¢ zazwyczaj, ze fluktuacje koniunkturalne to wahania o
dlugosciach od 1,5-2 do 8-10 lat.

Drugi stylizowany fakt wskazuje na kwesti¢ amplitudy cyklu koniunkturalnego.
Mianowicie méwi on o tym, ze amplituda wahan realnego PKB mierzona w stosunku do jego
trendu jest niska. Zatem oznacza to, ze wahania cykliczne realnego PKB wokét
dlugookresowego trendu sa niewielkie co do skali.

Trzeci stylizowany fakt odnosi si¢ do kwestii wystgpowania wahan koniunkturalnych
w zmianach réznych zmiennych ekonomicznych. W nomenklaturze cykli koniunkturalnych
méwi si¢ tym samym o zmiennych procyklicznych, antycyklicznych i acyklicznych. Pod
pojeciem procykliczno$ci nalezy rozumie¢ wystepowanie dodatniej korelacji pomigdzy
dwoma zmiennymi obrazujacymi wahania cykliczne. Analogicznie zmienne wykazujace
ujemng korelacj¢ sa okreslane mianem antycyklicznych, podczas gdy zmienne
nieskorelowane mianem acyklicznych. Obserwacja gospodarek rynkowych wskazuje, ze
wahania agregatéw takich jak popyt konsumpcyjny, popyt inwestycyjny, eksport oraz import
sa procykliczne wzgledem wahan realnego PKB. Z kolei wahania wydatkéw rzadowych sa
zazwyczaj acykliczne wzgledem wahan produktu.

Czwarty stylizowany fakt na temat wahan aktywno$ci gospodarczej porusza kwesti¢
tzw. wskaznikow wyprzedzajacych i opdznionych. Zmienne wyprzedzajace to takie, ktére

odnotowuja zmiang fazy cyklu wcze$niej niz zmienna referencyjna. Analogicznie zmienne
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op6znione to te, ktérych zmiana fazy cyklu nastgpuje pdzniej niz w przypadku zmiennej
referencyjnej. Tym samym istnieja zmienne, ktére wyprzedzaja realny PKB w cyklu: zapasy,
wykorzystanie mocy produkcyjnych, indeksy gieldowe, realna podaz pieniadza. Istnieja
zmienne, ktére opdzniaja si¢ w stosunku do realnego PKB w cyklu: stopa inflacji, stopa
bezrobocia. Wystepuja réwniez zmienne, ktére zachowujq si¢ zbieznie w stosunku do
realnego PKB pod wzgledem wahan cyklicznych: stopy procentowe, a takze wspomniane
wczesniej konsumpcja prywatna czy inwestycje.

Piaty stylizowany fakt dotyczacy cykli koniunkturalnych odnosi si¢ do relacji
pomigdzy amplitudami wahan realnego PKB i jego czgsci sktadowych. Obserwacja
gospodarek rynkowych wskazuje, ze wahania popytu inwestycyjnego charakteryzuja si¢
znacznie wyzsza zmienno$cia niz wahania cykliczne produktu, podczas gdy wahania
cykliczne popytu konsumpcyjnego sa mniejsze co do skali niz fluktuacje obserwowane w
przypadku realnego PKB. Podobnie do popytu inwestycyjnego skala wahan importu i

eksportu jest znacznie wigksza niz ma to miejsce w przypadku realnego PKB.

1.4. Metody badania koniunktury gospodarczej

Badania majace okresli¢ aktualna fazg koniunkturalng, jak réwniez analizy
nakierowane na formutujace prognozy przysztego stanu koniunktury, odgrywaja wazna role
we wspotczesnej rzeczywistosci gospodarczej. Analiza i prognoza koniunktury sa dwoma
nierozerwalnie pofaczonymi etapami prac badawczych nad stanem gospodarki, poniewaz
podstawa przewidywania jest ocena przesziosci, a celem badania zaszlosci jest z reguly
identyfikacja mechanizmoéw, ktére determinuja przyszty bieg zdarzen (por. Lubinski (2004),
s.262).

Od czaséw publikacji pracy Burnsa i Mitchella (1946) badania nad strukturg cyklu
koniunkturalnego staly si¢ jednym z najwazniejszych tematéw prac naukowych w dziedzinie
makroekonomii. W celu osiagnigcia postawionych celéw badacze wykorzystywali r6znorodne
metody iloSciowe umozliwiajace szczegétowa analiz¢ zjawiska wahan aktywnos$ci
gospodarczej. Przyktadowo w pracach Beveridge’a i Nelsona (1981), Nelsona i Plossera
(1982) oraz Campbella i Mankiwa (1987) dokonano na podstawie modeli ekonometrycznych
klasy ARIMA charakterystyki dlugookresowego trendu realnego PKB w Stanach
Zjednoczonych i jego powiazan z cyklem koniunkturalnym. Zblizonym podejsciem do
analizy cyklu zajeli si¢ Harvey (1985), Watson (1986) oraz Clark (1987), ktérzy opisywali

szereg czasowy realnego PKB w Stanach Zjednoczonych za pomoca modeli
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nieobserwowalnych komponentéw. Blanchard i Quah (1988) dazyli do estymacji skladowe;j
cyklicznej realnego PKB w Stanach Zjednoczonych za pomoca strukturalnego modelu
wektorowej autoregresji. Baxter i King (1995), Hodrick i Prescott (1997) oraz Christiano i
Fitzgerald (1999) badali cykle koniunkturalne w Stanach Zjednoczonych za pomoca filtréw
bazujacych na metodach analizy spektralnej. Hamilton (1989) i1 Krolzig (1997)
wykorzystywali natomiast przetacznikowe modele Markowa do opisu cyklu koniunkturalnego
w Stanach Zjednoczonych i gospodarkach strefy euro. Cykliczny charakter rozwoju
gospodarczego w ujeciu teoretycznym rozwazali w swoich pracach Kydland i Prescott (1982)
oraz Long i Plosser (1983). Na gruncie polskim zagadnienia zwigzane z analiza cyklu
koniunkturalnego omawiaja w swoich pracach m.in. Piech i Pangsy-Kania (2003), Rekowski
(2003), Lubinski (2004), Barczyk et al. (2006), Adamowicz et al. (1998, 2008), Fic (2007),
Kosko (2008) oraz Skrzypczynski (2006, 2008).

Mozna zatem wyr6zni¢ wiele metod analizowania i prognozowania koniunktury
gospodarczej, a tym samym stworzenie ich kompleksowego opisu jest zadaniem trudnym i
czasochtonnym. Niemniej jednak wydaje si¢, Ze mozna wyrdzni¢ dwie gidwne metody, tzn.
podejscie polegajace na budowie ztozonych wskaznikéw koniunktury (tzw. barometréw
koniunktury) oraz podejscie polegajace na opisie zjawiska cyklu koniunkturalnego za pomoca
metod ilosciowych. W dalszej cze$ci skupiono si¢ na szerszej prezentacji drugiego podejscia.

Z punktu widzenia zjawiska cyklu koniunkturalnego najwazniejszymi metodami
ilosciowymi wydaja si¢ by¢ techniki umozliwiajace pomiar cyklu koniunkturalnego — ktéry
jako taki pozostaje kategoria bezposrednio nieobserwowalna — na podstawie danych
statystycznych. Granger (1966), wykorzystujac metody analizy spektralnej, wykazal, ze
wigkszo$¢ zmiennych ekonomicznych traktowanych jako szeregi czasowe pozioméw cechuje
si¢ tzw. ,typowym ksztaltem spektralnym”, ktéry objawia si¢ m.in. tym, ze wahania
dtugookresowe, czyli trendy, odgrywaja najwigksza role¢ w ksztattowaniu ich zmienno$ci.
Oznacza to, ze interesujaca badacza zmienno$¢ zwiazana z cyklem koniunkturalnym jest
niejako ,,zatarta” w danych poprzez obecno$¢ dtugookresowego trendu. Naturalnymi sa zatem
pytania, jak mozna zdefiniowa¢ dlugookresowy trend oraz w jaki sposéb mozna dokona¢ jego
estymacji na podstawie obserwowalnych zmiennych ekonomicznych. Niewatpliwie pytania te
wigza si¢ bezpoSrednio z zagadnieniami identyfikacji czynnikéw wywotujacych
dlugookresowy wzrost i oscylacje koniunkturalne. Nalezy zauwazy¢, ze podsumowanie
rozwazan na temat teorii cyklu koniunkturalnego, a tym samym rozwazan na temat zrédet
wywotujacych cykle koniunkturalne, jest trudnym zadaniem. Niemniej jednak zasadnicza

réznica pomigdzy wymienionymi teoriami sprowadza si¢ do sposobu postrzegania czynnika
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wywotujacego wahania koniunkturalne, podczas gdy rozprzestrzenianie si¢ pierwotnego
impulsu wywotujacego owe wahania jest zazwyczaj opisywane w podobny sposéb (por.
Lubinski (2004), s. 116). Dyskusja na temat przyczyn wahan koniunkturalnych byta
podejmowana przez wielu autoréw reprezentujacych rézne nurty teorii ekonomii na
przestrzeni ostatnich dziesiecioleci. Efektem tej dyskusji jest przyjecie przez ekonomistéw, ze
cykle koniunkturalne sa wywolywane przez rdéznego rodzaju szoki (zaburzenia, impulsy)
stochastyczne. Wyrazem tego przekonania stata si¢ przede wszystkim teoria realnych cykli
koniunkturalnych zapoczatkowana przez Kydlanda i Prescotta (1982). Zgodnie z nia
zmienno$¢ reszty Solowa (por. Solow (1957)), czyli zmiennej obrazujacej ksztattowanie si¢
szokéw technologicznych, powinna by¢ traktowana jako giéwna przyczyna fluktuacji
koniunkturalnych, podczas gdy dodatnie szoki technologiczne zgodnie z teoria wzrostu
determinuja dtugookresowa $ciezke wzrostu gospodarki. Poczatki postrzegania przyczyn
fluktuacji cyklicznych przez pryzmat szokow stochastycznych siggaja duzo wczesniej niz
praca Kydlanda i Prescotta. Prekursorami byli tu niewatpliwie Yule (1921), a nastgpnie Stucki
(1937), ktéry wykazal, ze seria nieskorelowanych szokow stochastycznych po odpowiednim
zsumowaniu moze da¢ zmienng charakteryzujaca si¢ wahaniami cyklicznymi. Oznacza to, ze
wywotanie wahan cyklicznych wymaga dwoéch elementow: szokéw oraz mechanizmu
zamieniajacego te szoki na fluktuacje, a wigc tzw. mechanizmu propagacji szokow.
Postrzeganie zjawiska cykli koniunkturalnych przez pryzmat zaburzen losowych i ich wptywu
na fluktuacje zmiennych ekonomicznych stanowi ,.typowy” element wspdiczesnych metod
ekonometrycznych modelowania procesow gospodarczych.

W przypadku pomiaru cyklu koniunkturalnego na podstawie empirycznych szeregdw
czasowych wymagane jest przyjecie stosownej separacji pomigdzy S$ciezka wzrostu i
komponentem obrazujacym cykl koniunkturalny. Wynika to bezposrednio z niestacjonarnosci
wigkszosci zmiennych ekonomicznych wynikajacej z obecnos$ci dlugookresowych trendéw, z
reguly o naturze stochastycznej, a nie deterministycznej, co sprawia, ze estymacja
dtugookresowej tendencji rozwojowej staje si¢ bardziej skomplikowana. Nelson i Plosser
(1982), bazujac na danych statystycznych dla Stanéw Zjednoczonych, wykazali, Zze nie
wystgpuja podstawy do odrzucenia hipotezy méwiacej o tym, ze ksztaltowanie si¢ realnego
PKB powinno by¢ traktowane jako proces bladzenia losowego z dryfem (ang. random walk
with drift). Tym samym dowiedziono, ze w zwiazku z mozliwo$cia obecnos$ci pierwiastka
jednostkowego (czynnika trwatego) w danych ekonomicznych, a w konsekwencji tzw. trendu
stochastycznego, ktéry sam podlega wahaniom w czasie, odréznienie fluktuacji cyklicznych o

charakterze koniunkturalnym od wahah samego trendu moze by¢ duzym problemem. Brak
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mozliwo$ci odrzucenia hipotezy o przyrosto-stacjonarno$ci zmiennych ekonomicznych,
takich jak realny PKB, przyczynit si¢ do poszukiwania metod umozliwiajacych dokonywanie
stosownych dekompozycji zmiennych ekonomicznych na skfadowe o charakterze trwalym i
przejsciowym. Przyktadem moze by¢ praca Blancharda i Quaha (1988), ktéra byta przetomem
w dziedzinie identyfikacji szokéw popytowych i podazowych poprzez uwzglednienie przy
identyfikacji postaci strukturalnej modelu ekonometrycznego klasy wektorowej autoregresji
restrykcji dtugookresowych. Zgodnie ze schematem identyfikacji Blancharda i Quaha w
dlugim okresie poziom produktu jest ksztaltowany wylacznie przez szoki podazowe
wywierajace trwaly wptyw na gospodarkg (czynniki trwate), natomiast fluktuacje produktu
wokot Sciezki dtugookresowej powodowanej przez szoki podazowe sg determinowane przez
szoki popytowe (czynniki przejSciowe). Mamy tu zatem do czynienia z nieco odmiennym
traktowaniem fluktuacji produktu o charakterze koniunkturalnym, co podkreslaja de facto
sami autorzy, zwracajac uwage na to, ze szoki podazowe moga réwniez wywoltywac¢ wahania
koniunkturalne produktu. Metoda Blancharda-Quaha jest niewatpliwie jednym ze sposobow
modelowania luki popytowej, ktéra moze stanowi¢ komponent obrazujacy ksztaltowanie si¢
wahan koniunkturalnych produktu.

Wspétczesne metody analizy szeregdw czasowych oferuja stosowne algorytmy
umozliwiajace ekstrakcje z danych ekonomicznych trendéw o charakterze stochastycznym,
jak réwniez innych komponentéw, takich jak sktadowe cykliczne, ktérych charakterystyka
stochastyczna jest okre$lona poprzez reprezentacje w dziedzinie czgstotliwosci. W
szczegllnosci analiza w dziedzinie czestotliwosci (analiza spektralna) stanowi narzedzie
ekonometryczne umozliwiajace badanie struktury cyklicznej danych bgdacych przedmiotem
analizy. Réznorodne metody spektralne umozliwiaja dokonywanie stosownych dekompozycji
zmiennych ekonomicznych na komponenty obrazujace ich zachowanie w danym horyzoncie
czasu, pozwalajac réwniez na analiz¢ ksztattowania si¢ cyklu koniunkturalnego w danej
gospodarce. Najczesciej wykorzystywanymi narzedziami ekonometrycznymi w tym zakresie
sa filtry majace okreslona charakterystyke czgstotliwosciowa, ale réwniez modele
nieobserwowalnych komponentéw. Podobnie dzigki wykorzystaniu metod spektralnych
mozliwe jest analizowanie cech charakterystycznych cyklu koniunkturalnego. Doskonatym
przyktadem i wzorcem wykorzystania metod spektralnych do analizy wahan aktywnosci
gospodarczej jest tematyka podejmowana w monografii Sargenta (1987). Wcze$niej
przytoczone prace Baxter i Kinga (1995) oraz Christiano i Fitzgeralda (1999) sa natomiast

najlepszymi przyktadami wykorzystania metody filtra typu pasmowo-przepustowego (ang.
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band-pass filter), opartego na analizie spektralnej, do celéw estymacji sktadowych
cyklicznych, ktére moga by¢ utozsamiane z wahaniami o charakterze koniunkturalnym.

Przytoczone metody ekonometryczne bazuja na koncepcji cyklu koniunkturalnego
rozumianego jako wahania poziomu agregatu makroekonomicznego wokét korespondujacego
dtugookresowego trendu. Warto zauwazy¢, ze w literaturze przedmiotu mozna takze odnalez¢
koncepcje bazujace na tzw. cyklu wzrostu, ktéry jest utozsamiany z wahaniami cyklicznymi
obserwowanymi na podstawie dynamiki danego agregatu makroekonomicznego (w tym celu
wykorzystywana jest dynamika w ujgciu stopy wzrostu rok do roku badz kwartal do
kwartatu). Przyktadami wspétczesnych metod ekonometrycznych, ktére pozwalaja na
modelowanie wahan cyklicznych wiasnie na podstawie stopy wzrostu sg tzw. autoregresyjne
przetacznikowe modele Markowa — MS-AR, jak réwniez ich wieloréwnaniowe odmiany —
MS-VAR (por. Hamilton (1989) i Krolzig (1997)). Modele te sa wykorzystywane do
wykrywania punktéw zwrotnych cyklu koniunkturalnego i umozliwiaja oszacowanie
prawdopodobienstwa znalezienia si¢ w okre§lonym stanie, odpowiadajacym wyrdznionej
fazie cyklu koniunkturalnego.

Nalezy réwniez podkresli¢, ze alternatywnymi wobec metod spektralnych narzedziami
analizy szeregéw czasowych sa metody bazujace na analizie falkowej (ang. wavelet analysis).
Metody te umozliwiaja jednoczesne przedstawienie czasowych oraz czgstosciowych
wlasnosci danych ekonomicznych (por. Schleicher (2002)). Metody analizy falkowe;j
pozwalaja réwniez na dokonywanie ekstrakcji sktadowych szeregu czasowego, w tym
sktadowych, ktére moga by¢ utozsamiane z wahaniami koniunkturalnymi (por. Yogo (2008)).
Na gruncie literatury polskojezycznej tematyke zwigzang z analiza falkowa podejmuje Bruzda
(2003, 2009).

Ostatecznie nalezy podkresli¢, ze bez wzgledu na wykorzystywana metod¢ pomiaru
cyklu koniunkturalnego badacz musi liczy¢ si¢ z tym, Zze uzyskany przez niego w danym
momencie komponent wahan cyklicznych bedzie najprawdopodobniej podlegat rewizjom
wraz z rozszerzaniem proby obserwacji o nowe dane. Z jednej strony wynika to z ciaglych
uaktualnien, jakim podlegaja dane statystyczne, z drugiej natomiast z tego, Ze stosowane
metody ekonometryczne wprowadzaja réwniez rewizje estymatoréw wraz z naplywem
nowych informacji do préby. Tym samym estymacja cyklu koniunkturalnego na podstawie
konkretnego zestawu danych, dostgpnych w danym momencie (ang. real-time data), stanowi
warunkowy wzgledem préby obraz wahan cyklicznych. Co wigcej, nie istnieja sposoby, ktdre
pozwalalyby catkowicie zniwelowaé efekt rewizji estymatora sktadowej cyklicznej, jak

rowniez estymatoréw innych komponentéw danego szeregu czasowego. Warto przytoczy¢ w
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tym miejscu wyniki badania Orphanidesa i van Nordena (2002), ktérzy wykorzystujac rézne
metody ekstrakcji sktadowych cyklicznych realnego PKB w Stanach Zjednoczonych, bazujac
na danych typu real-time, wykazali, ze niezaleznie od stosowanej metody estymacji rewizje
uzyskanej sktadowej cyklicznej moga by¢ bardzo wysokie. W skrajnych przypadkach skala
rewizji moze by¢ poréwnywalna ze zmiennoscia oszacowanej sktadowej cyklicznej. Nalezy
mie¢ zatem S$wiadomo$¢, ze wyciaganie wniosk6w na podstawie oszacowanych
komponentéw cyklicznych powinno by¢ ostrozne, w szczegdlnosci w przypadku
wspomagania procesu decyzyjnego polityki gospodarczej. Zatem wyjatkowo istotnym
kierunkiem badan wydaje si¢ poszukiwanie metod ekonometrycznych, ktére zapewniatyby
uzyskiwanie sktadowych cyklicznych szeregéw czasowych niepodlegajacych znacznym

rewizjom w czasie.

Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono zagadnienia zwiazane z charakterystyka zjawiska cyklu
koniunkturalnego. W szczegd6lnosci przedstawiono definicj¢ wahan aktywno$ci gospodarczej,
ktéra jest powszechnie wykorzystywana we wspdlczesnej makroekonomii. Opisano cechy
morfologiczne tak rozumianych cykli koniunkturalnych, zobrazowano tzw. stylizowane fakty
na ich temat oraz przedstawiono zarys wspélczesnych koncepcji metodologicznych, ktdre
umozliwiaja badanie zjawiska cyklu koniunkturalnego. Przede wszystkim zwrécono uwage
na kwesti¢ obecnosci trendéw stochastycznych w ekonomicznych szeregach czasowych i
zwiazang z tym konieczno$¢ wiasciwej identyfikacji wahan o charakterze koniunkturalnym.
Metody analizy szeregéw czasowych, a zwlaszcza metody bazujace na analizie spektralnej
daja t¢ mozliwo$¢. Dodatkowo wskazano na potencjalne problemy zwiazane z pomiarem
fluktuacji koniunkturalnych, sugerujac tym samym zachowanie ostrozno$ci przy
formulowaniu na podstawie badan empirycznych wnioskéw na temat zjawiska cyklu

koniunkturalnego.
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2
Metody spektralne w analizie szeregéw czasowych
— zarys teoretyczny

Wprowadzenie

Szereg czasowy to zbidr uporzadkowanych chronologicznie obserwacji ukazujacych
ksztattowanie si¢ badanego zjawiska w kolejnych, zazwyczaj réwnoodlegtych, okresach, np.
dniach, miesigcach, kwartatach czy tez latach. Celem analizy szeregéw czasowych, bedacej
dziatem statystyki i ekonometrii, jest badanie natury oraz prognozowanie szeregdéw
czasowych. Analiza spektralna (ang. spectral analysis) umozliwia badanie wlasnosci szeregu
czasowego poprzez analizg jego charakterystyki stochastycznej w dziedzinie czgstotliwosci.
Dzigki metodom analizy spektralnej badacz jest w stanie odpowiedzie¢ na pytanie, w jakim
stopniu wplyw na obserwowany przebieg szeregu czasowego wywieraja jego poszczegdlne
sktadowe, takie jak trend, wahania cykliczne, sezonowe czy tez nieregularne. Ponadto metody
spektralne umozliwiaja przeprowadzanie analiz wspé6izaleznosci pomigdzy dwoma szeregami
czasowymi pod katem dopasowania ich zmienno$ci w z gdry zadanym przedziale wahan
cyklicznych.

Struktura rozdziatu jest nastgpujaca. W czgsci 2.1. zostaly scharakteryzowane stabo
stacjonarne procesy stochastyczne z czasem dyskretnym i ich analiza spektralna. Czg§¢ 2.2.
skupia si¢ na problemie niestacjonarno$ci procesow stochastycznych i jego znaczeniu dla
analizy spektralnej. W czegsdci 2.3. oméwiono zagadnienia zwigzane z analiza cross-spektralng
stabo stacjonarnych proceséw stochastycznych. W czg$ci 2.4. przedstawiono skladowe
szeregu czasowego i opisano ich reprezentacj¢ w dziedzinie czasu i czgstotliwosci. Czgs$¢ 2.5.
skupia si¢ natomiast na filtrach typu Wienera-Kotmogorowa oraz tzw. ,;idealnych” filtrach
czestotliwosciowych. W czgéci tej omOwiono rolg tych metod w dekompozycji szeregdw

czasowych. Rozdziat konczy podsumowanie.
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2.1. Stabo stacjonarne procesy stochastyczne z czasem dyskretnym i analiza
spektralna

Procesy stochastyczne sa formalnym narzedziem opisu zjawisk zwigzanych z
szeregami czasowymi (por. Syczewska (2002), s. 15) i znajduja coraz szersze zastosowanie w
modelowaniu m.in. zjawisk ekonomicznych (por. Degdys, Dorosiewicz (2005), s. 7). W
ogolnosci pod pojeciem procesu stochastycznego nalezy rozumie¢ zbidér zmiennych losowych
{y(t), te Z}, uporzadkowanych zgodnie z indeksami nalezacymi do pewnego zbioru
indekséw Z, ktéry moze by¢ skonczony lub nieskonczony (por. Welfe (2003), s. 343). Zbior
indekséw Z moze by¢ zbiorem lub podzbiorem zbioru liczb rzeczywistych, wtedy proces
stochastyczny jest procesem z czasem ciaglym i oznaczany jest jako {y(t)} Jezeli zbidr
indeksow Z stanowi podzbidr zbioru liczb catkowitych, proces stochastyczny jest z czasem
dyskretnym i oznaczany jest jako {y,}, a szereg czasowy Yy, dla kazdego te Z, czyli na
przyktad szereg czasowy {y,}trzl ={y1, yz,...,yT}, jest pojedyncza realizacja tego procesu.
Roéwniez szereg czasowy y, dla kazdego te Z, gdzie Z jest zbiorem liczb catkowitych
(zbiér nieskonczony), stanowi pojedyncza realizacj¢ procesu stochastycznego z czasem
dyskretnym, czyli procesu {y, }, ktéry moze by¢ oznaczany réwnowaznie jako {y, }Z; . Tym

samym  szereg — CZasowy v, o  nieskonczonej  dlugoéci, dany  jako

{y,}fiw={...,y_1,y0,y1,yz,...,yT,ym,...}, jest rowniez traktowany jako pojedyncza

realizacja pewnego procesu stochastycznego z czasem dyskretnym (por. Hamilton (1994), s.
43). O procesie stochastycznym, ktérego dystrybuanty sa niezmiennicze wzglgdem przesunigé
w czasie mOwimy, ze ma wlasnos$¢ §cistej stacjonarnosci (ang. strict stationarity) lub inaczej,
Ze jest procesem stacjonarnym w wezszym sensie (por. Dedys, Dorosiewicz (2005), s. 219).

Oznacza to, ze dla dowolnych dopuszczalnych wartosci t,,¢,,...,t, oraz k faczny rozkiad

{y(tl ),y(t2 ),...,y(tn )} jest taki sam jak taczny rozktad {y(tl +k),y(t2 +k),...,y(zn +k)}. Z
kolei w przypadku procesu stochastycznego, ktérego $rednia i wariancja nie ulegaja zmianom
w czasie, a autokowariancje sa zalezne jedynie od przesunigcia pomigdzy obserwacjami
procesu, méwimy o wlasnosci tzw. stabej stacjonarnosci (ang. weak stationarity) lub
stacjonarno$ci drugiego rzedu (ang. second order stationarity), czy jeszcze inaczej,
stacjonarno$ci kowariancyjnej (ang. covariance stationarity) lub stacjonarno$ci w szerszym
sensie. Przedmiotem zainteresowania w tej czg$ci sa stabo stacjonarne procesy stochastyczne

z czasem dyskretnym.

Narodowy Bank Polski



Metody spektralne w analizie szeregdw czasowych — zarys teoretyczny

Niech proces stochastyczny o warto$ciach rzeczywistych z czasem dyskretnym
{yt }::;m bedzie stabo stacjonarny. Wowczas $rednia, wariancja i autokowariancje tego
procesu dla kazdego ustalonego ¢,ke Z, gdzie Z jest zbiorem liczb catkowitych,

7= { .—2-10,12,.. .}, sa odpowiednio réwne (por. Hamilton (1994), s. 45):

E(yr)=ﬂ<+°°’ (213)
E(y, —u) =var(y,)=y, <+, (2.1b)
E(yz _lll)(yt—k —ﬂ)z Cov(yt’yr—k): Vi <#ee dla k#0, (2.1c)

gdzie E oznacza operator wartoSci oczekiwanej. Zaréwno S$rednia, wariancja i
autokowariancje procesu stabo stacjonarnego sa skonczone i nie zaleza od indeksu czasu ¢,
jedynie autokowariancje zaleza od przesunigcia k pomig¢dzy obserwacjami procesu {yt}.
Tym samym $rednia, wariancja i autokowariancje sa state w czasie. Ponadto autokowariancje
sq symetryczne, tzn. ¥_, = ¥, . Autokorelacje procesu stabo stacjonarnego sa réwniez state w

czasie, zalezne jedynie od przesunigcia w czasie k i symetryczne. Definicja wspétczynnika

autokorelacji procesu stabo stacjonarnego jest nastgpujaca (por. Hamilton (1994), s. 49):

po=2c dla k=0x142,.... (2.2)

%o

Naturalnie, skoro p, jest wspétczynnikiem korelacji, zgodnie z nieréwnoscia Cauchy’ego-
Schwarza, dla kazdego k spelniona jest nieréwno$é ‘ pk‘ <1. Ponadto zgodnie z definicja

(2.2) dla kK =0 wspélczynnik autokorelacji jest réwny jedno$ci (por. Hamilton (1994), s. 49).

:f nosi nazwe funkcji autokorelacji — ACF (ang.

Ciag wspotczynnikéw autokorelacji {pk} .
autocorrelation function). Funkcja autokorelacji charakteryzuje ogélna zalezno§¢ wartosci
zmiennej w pewnej okreslonej chwili ¢ od warto$ci tej zmiennej w innej chwili 7 —k , gdzie
k=02x112,.... Istnieje rowniez tzw. funkcja autokorelacji czastkowej — PACF (ang. partial
autocorrelation function), ktéra stanowi ciag wspélczynnikéw autokorelacji czastkowe;j

{rkk }Z:w procesu {yt}, gdzie wspétczynnik autokorelacji czastkowej r, , przyjmujacy

wartos$ci z przedziatu [— 1,1] ,dla k =1,2,..., jest dany poprzez zapis macierzowy postaci:
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i1 1 P - P P
Ti2 _ P 1 cor Pro P- 23)
T Pia Pro - 1 P

Ponadto wspétczynniki autokorelacji czastkowej spetniaja warunki r,, = p, =1, r;, = p, oraz
"4 =T, - Funkcja autokorelacji czastkowej okresla zaleznos¢ warto$ci zmiennej w pewnej
okreslonej chwili ¢ od warto$ci tej zmiennej w innej chwili t—k, gdzie k=23..., po

wyeliminowaniu efektu korelacji spowodowanego opdznieniami od 1 do k —1. Funkcje ACF

i PACF opisuja wlasno$ci stochastyczne procesu w dziedzinie czasu. Funkcja ACF, a
doktadniej ciag autokowariancji {;/k }Z:_w , jest rowniez podstawa do analizy tychze wlasnosci
w dziedzinie czestotliwosci. Pod pojeciem czgstotliwosci nalezy rozumie¢ wielko$é
@ =27/T przyjmujaca wartosci z przedziatu [0,7], gdzie 7€ [2,+oo) oznacza dtugos¢ fali lub
inaczej dtugo$¢ (okres) cyklu. Pod pojeciem dziedziny czgstotliwo$ci nalezy natomiast
rozumie¢ przedziat [— 7r,7r] , ktory dla celéw analitycznych — jak pokazano w dalszej czgsci —
sprowadza si¢ do przedziatu [0,7[] (por. s. 27). Analiza czgstotliwosciowa (spektralna)
umozliwia badanie wptywu oscylacji o okreslonych dtugosciach cyklu na zmienno$ci procesu
{yt}. Tym samym dzigki analizie spektralnej mozna okresli¢ dlugosci cykli majacych
dominujacy w sensie amplitudy wptyw na zmienno$¢ procesu {y,}, co odbywa sig¢ na

podstawie rozktadu czg¢stotliwosciowego wariancji tego procesu. Funkcje¢ opisujaca rozktad

wariancji procesu {y,} w dziedzinie czestotliwosci okresla si¢ mianem spektrum mocy (ang.

power spectrum) i jest ona zdefiniowana jako transformata Fouriera tzw. funkcji generujacej

autokowariancje (ang. autocovariance generating function). Ciag autokowariancji procesu

stabo stacjonarnego {7k }::_w spetnia tzw. warunek zbieznosci bezwzglednej, tzn.

Foo . . . . . . o e e
Zk=0‘yk‘ < +eo, w zwiazku z czym funkcja generujaca autokowariancje tego procesu istnieje i

jest zdefiniowana* jako (por. Hamilton (1994), s. 61):

g, ()= nz", (24)

k=—oco

* Analogicznie do funkcji generujacej autokowariancje jest zdefiniowana funkcja generujaca autokorelacje.
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gdzie z oznacza pewna liczbg, ktéra w przypadku kalkulacji spektrum mocy przyjmuje
posta¢ zespolona z =e™'”, gdzie i =+/—1 jest jednostka urojona. Tym samym spektrum mocy

procesu {y,} jest zdefiniowane jako (por. Hamilton (1994), s. 61):

1 iw 1 &
S),(a))zﬂgy(e )=g Z}/ke “* dla wel-n.7x. (2.5)
k=—oco

Zgodnie ze wzorem FEulera oraz wzorem de Moivre’a mozna zapisaé, zZe
e** = cos(awk )+ isin(wk). Ponadto dzieki temu, Ze autokowariancje sa symetryczne, jak
réwniez temu, ze cos(— @)= cos(w), sin(—w)=—sin(w), cos(0)=1 i sin(0)=0, spektrum

mocy moze by¢ zapisane jako:

Sy(a))=21”{7/0+2+iyk cos(aic)} dla wel-7r.7). (2.6)

k=1

Ze wzoru (2.6) wynika, ze spektrum mocy jest funkcja ciagla o wartodciach rzeczywistych i

symetryczng wzgledem zerowej czgstotliwosci, czyli parzysta, tzn. Sy(— w)zS},(w), a
ponadto, ze jest funkcja okresowa @, tzn. S, (a)+ 27zk) =S, (a)) , gdzie k jest dowolna liczba

catkowita’. W zwiazku z powyzszym dla celéw analizy mozna ograniczy¢ dziedzing
czestotliwosci do przedziatu [0,7[]. Zalezno$¢ miedzy wariancja procesu {y,} i jego spektrum

mocy jest dana poprzez odwrotna transformat¢ Fouriera:

7o = [ 8, (@do=2[5 (0)do. 2.7)
- 0

Zalezno$¢ ta moze by¢ uogélniona dla wszystkich autokowariancji procesu {y, }:

Y, = jsy(a))e"“”‘dw dla k=0x142,.... (2.8)

Dla dowolnej czegstotliwosci we (O,ﬂ') catka jw_ A (a))da) jest réwna tej czgsci wariancji

procesu {y,}, ktéra odpowiada losowym skladowym okresowym o czgstotliwosciach

3 Nalezy réwniez podkregli¢, ze spektrum mocy dane definicja (2.5) przyjmuje zawsze warto$ci nieujemne.
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we [-d,m] (por. Syczewska (2002), s. 17). Analogicznie do spektrum mocy jest
zdefiniowana funkcja gegstosci spektralnej (ang. spectral density function), bedaca
transformata Fouriera funkcji generujacej autokorelacje procesu {y,}. Réwnowaznie, jezeli

znormalizujemy spektrum mocy, dzielac je przez wariancj¢ procesu, otrzymamy funkcje

gestosci spektralnej, ktéra przyjmuje posta¢ (por. Box i Jenkins (1983), s. 49):

_Sy(w)_ I & ok _ <
f, (@)= ” —gk;op,{e —M{1+2;pkcos(wk)} dla wel-m,7x). (2.9)

Naturalnie, odwrotna transformata Fouriera funkcji gestosci spektralnej jest rowna jednosci,
tzn. J:” f, (w)dw= p, =1. Analogicznie do przypadku spektrum mocy, catka po funkcji

gestosci spektralnej w granicach catkowania od —@ do @ okre$la procentowy wkiad

losowych sktadowych okresowych o czgstotliwosciach we [— a)a)] W wariancjg procesu
{1

Podstawowym procesem stabo stacjonarnym jest proces biatego szumu (ang. white
noise, WN), ktéry jest oznaczany jako &, ~WN (0,0'2). Srednia procesu {8,} wynosi =0,
wariancja J, =0, natomiast autokowariancje ¥, =0 dla kazdego k #0. Ponadto, jezeli
proces {,} spetnia warunek, ze dla 1 # s : &, jest niezalezne od &, , woéwczas nazywany jest

niezaleznym procesem biatego szumu (ang. independent white noise) i jest wtedy zmienna

typu iid. (ang. independent and identically distributed), ktéra oznacza si¢ jako
g ~iid .(0,0'2). Z kolei niezalezny proces biatego szumu {6,} spelniajacy dodatkowo
warunek &, ~ N (0,0'2) jest nazywany Gaussowskim procesem biatego szumu (ang. Gaussian
white noise) 1 jest oznaczany jako &, ~iid.N (0,0'2 ) Podstawowa wtasno$cia procesu biatego

szumu jest brak korelacji pomigdzy obserwacjami dowolnie oddalonymi od siebie, tzn.

p, =0 dla k£ #0. Tym samym zgodnie ze wzorem (2.5) lub (2.6) oraz (2.9) spektrum mocy i

funkcja gestosci spektralnej procesu bialego szumu przyjmuja odpowiednio postac:

2

S (@)=2" dla wel-rx, (2.10)
2r

fg(w)=i dla we[-r.7x]. (2.11)
2r
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W zwiazku z tym proces biatego szumu ma jednostajny rozkiad mocy spektralnej dla
wszystkich czgstotliwosci we [—71',7r]6.

Proces bialego szumu stanowi podstawg konstrukcji bardziej ztozonych stabo
stacjonarnych proceséw stochastycznych, ktérych uogélnieniem jest proces typu

autoregresyjnej $redniej ruchomej — ARMA (ang. autoregressive moving average). Proces

{yt }::;N bedacy stabo stacjonarnym procesem ARMA przyjmuje ogdlna postac:

L)y, =c+6(L)e,, gdzie & ~ WN(0,0'2). (2.12)

Parametr ¢ w réwnaniu (2.12) jest stala rzeczywista, natomiast wielomiany wzgledem
operatora opdznien L (ang. lag 0perator)7, tzn. ¢(L) i H(L) nosza odpowiednio nazwe
wielomianu autoregresyjnego i wielomianu $redniej ruchomej. Wielomiany te przyjmuja

odpowiednio postac:

¢(L)=1—Z¢ij , (2.13)
9(L)=1+iejy , (2.14)

J=1

gdzie p oznacza rzad autoregresyjny procesu {y,}, q jest rzgdem Sredniej ruchomej,
natomiast wspétczynniki ¢; dla j=12,....,p i 6, dla j=12,...,q sa odpowiednio statymi

w czasie, rzeczywistymi parametrami autoregresyjnymi i §redniej ruchomej. Tym samym
proces dany rownaniem (2.12), gdzie wielomiany wzgledem operatora opdznien sa postaci

(2.13) i (2.14), nosi nazwe procesu ARMA(p.g). Naturalnie w przypadku gdy p =¢g =0 oraz
c=0 proces {y,} sprowadza si¢ do procesu bialego szumu {6}}, poniewaz wowczas
¢(L)=6(L)=1 i tym samym y, =¢,. Stacjonarno$¢ procesu ARMA(p.q) wystapi, jesli
wszystkie miejsca zerowe (pierwiastki) wielomianu ¢(z), tzn. pierwiastki réwnania

1- ijl ¢_izj =0, beda znajdowaly si¢ poza kotem jednostkowym na ptaszczyznie zespolonej

® Proces biatego szumu zawdziecza swoja nazwe wiasnie tej wiasnoéci, poniewaz jego spektrum mocy jest takie
samo jak w przypadku §wiatta biatego. Oscylacje o wszystkich mozliwych czgstotliwo$ciach wnosza jednakowy
wklad w zmiennos$¢ procesu biatego szumu.

7 Operator opéznien jest zdefiniowany jako Lf Y, =Y, dla kazdego k nalezacego do zbioru liczb
catkowitych. Z kolei w przypadku dziatania operatora opdznien na wartosci statej w czasie zachodzi zalezno$¢

L'e=c dla kazdego k mnalezacego do zbioru liczb catkowitych.
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(por. Syczewska (2002), s. 28), co jest rdwnowazne z tym, ze wszystkie pierwiastki sa co do
modutu wigksze od jednosci. Tym samym stacjonarno$¢ procesu ARMA zalezy w pelni od
parametréw autoregresyjnych i nie jest zalezna od parametréw $redniej ruchomej. Ponadto,
jezeli pierwiastki wielomianu autoregresyjnego leza poza kotem jednostkowym, proces typu
ARMA moze zosta¢ sprowadzony do postaci tzw. filtra liniowego (ang. linear filter) lub
inaczej procesu MA(+ o), poniewaz wielomian (2.13) jest wéwczas odwracalny® i proces

(2.12) moze by¢ zapisany jako® (por. Hamilton (1994), s. 60):

y, =u+w(L)e,, gdzie ﬂ:%, W([,):@:

A0 ;z//jy’, w, =1 oraz ;\y/j\<+oo. (2.15)

Parametr ; dla j=0.1,... jest interpretowany jako odpowiedz procesu {y,} W momencie ¢
na jednostkowe zaburzenie z okresu 7— j. Parametry y; dla procesu (2.15) mozna uzyskac¢
przy wykorzystaniu reprezentacji stacjonarnego procesu ARMA(p0), czyli AR(p), w
przestrzeni standw (ang. state space) i wielomianu ¢(L)7l = Zj:) l//j?Lj , gdzie w, =1 oraz
ijo‘y/j‘ < 400, odpowiadajacego procesowi AR(p) w zapisie filtra liniowego. Reprezentacja

procesu AR(p) w przestrzeni stanéw jest nastgpujaca:

Vi ¢ ¢ 9 9 ¢p Vi ‘
Vi 0 I 0 0 0| ¥y 0
§, =0+F¢_ +v, & Yoo |=|0]|+| 0 01y |[+]0], (2.16)
L Yi-(p1) | 10/ O 0 0 .. O 1Y | | 0]

P . . T . -1
¥ Odwracalno$é wielomianu autoregresyjnego oznacza, ze istnieje wielomian ¢(L) .
? Podobnie, jezeli wszystkie pierwiastki wielomianu H(Z) , tzn. pierwiastki réwnania 1+ Zj—1 HI.ZJ =0,leza
poza kofem jednostkowym, woéwczas wielomian s$redniej ruchome;j Q(L) jest odwracalny (tzn. istnieje

. . -1, . . , . . " . ,
wielomian H(L) ) i proces ARMA moze zosta¢ zapisany w postaci procesu autoregresji o nieskofnczonym
rzgdzie opdznien, czyli AR(+ <>°). Spetnienie tej wiasnosci nie jest wymagane, aby zapewni¢ stacjonarnosc¢
procesu ARMA, ktéra jest zwigzana tylko z pierwiastkami wielomianu autoregresyjnego.
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gdzie §,, &,,, v, 1 0 sa wektorami wymiaru pXx1, a F jest macierza wymiaru pXx plo.
Woéwcezas parametr 1//1 dla j=12,... stanowi element (1,1) macierzy F’, natomiast w

przypadku procesu (2.15) parametry ¥ ; wyznacza sig z iloczynu wielomian6w H(L) i (Z)(L)f1 .

Poniewaz autokowariancje procesu biatego szumu dla kazdego k # 0 sa zerowe, wariancja i

autokowariancje procesu (2.15) moga zosta¢ zapisane w postaci:
¥ = E(y, =)y — 1) = E(Z WiE. J{Zv/_fs,kj] =0 Y YW, dla k=012,..., (2.17)
=0 =0 =0

gdzie o> odpowiada wariancji procesu biatego szumu oraz zachodzi ¥, = ¥, . Stacjonarno$é
procesu {y,} oznacza, ze parametry ¥/ ; sa zbiezne do zera wraz ze wzrostem j , podobnie jak

autokowariancje i autokorelacje wraz ze wzrostem k (por. Hamilton (1994), s. 111).
Wykorzystujac parametry ¥, mozna réwniez zapisa¢ h-okresowa prognozg o minimalnym
btedzie s$redniokwadratowym (ang. minimum mean squared error, MMSE) dla procesu

(2.15), §. Y =MHAW,E TV, E +..., gdzie h=12,. , ktéra wraz ze wzrostem
horyzontu prognozy h jest zbiezna do $redniej procesu {y,}, tzn. hlim Yy =M. Blad
$redniokwadratowy dla h-okresowej prognozy procesu {y,} przyjmuje natomiast postaé
MSE(th“):o-zzgl//f. =02(1+1//,2+...+1//,f71) i jest zbiezny wraz ze wzrostem h do
wariancji procesu {y,}, tzn. ]lim MSE(yH,m):}/O“. Spetnienie warunku bezwzglednej
bieznosci ci £ {y/}+m +oo implikui tnieni Kk
zbieznosci ciagu parametréw W/, tzn. ijo‘l//j‘ < +oo, implikuje spetnienie warunku
bezwzglednej zbieznosci ciagu autokowariancji {y, J;~ _, czyli Z:O‘yk‘ < +oo. Wéwcezas

funkcja generujaca autokowariancje procesu {yt} moze by¢ zapisana rownowaznie do (2.4)

jako (por. Hamilton (1994), s. 62):

g,(2)=cy(wlz"). (2.18)

!9 Warunkiem stacjonarnosci procesu ARMA(p,g) jest to, aby wszystkie pierwiastki wielomianu ¢(Z )
znajdowaty si¢ na zewnatrz kofa jednostkowego. Warunek ten jest rOwnowazny z tym, aby wszystkie wartosci
wiasne macierzy F lezaty wewnatrz kota jednostkowego (byly co do modutu mniejsze od jednosci).

" Przy zatozeniu g ~N (0,0' z ) 95% przedziat ufnosci dla h-okresowej prognozy procesu {y,} moze zostaé

zapisany jako y,,,, £ 1,96\/0'2 (1 tyl .ty ) .
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Tym samym spektrum mocy procesu {yt} moze by¢ zapisane réwnowaznie do (2.5) dla

=e ' jako:
S},(a))=;y/(eiw)w(e“”) dla we[-7.7). (2.19)

Réwnanie (2.19) moze zosta¢ rOwnowaznie zapisane w postaci:
S, (@)=lple)’s, (@) da we|-z.7]. (2.20)

. 2 . .
gdzie ‘l//(e”‘”} =l//(e”‘”)l//(e"”) nosi nazwe¢ tzw. funkcji przenoszenia mocy (ang. power
transfer function), natomiast S, (a)) stanowi spektrum mocy procesu biatego szumu. W

zwiazku z powyzszym spektrum mocy dla procesu {y,} typu ARMA(p,g) przyjmuje ogdlna

postac:

et s

EraE.

Przyktadowo dla procesu ARMA(1,0), czyli procesu autoregresji pierwszego rzedu — AR(1),

Sy(a)) = dla wel|-rz.7]. (221)

ktéry przyjmuje w dziedzinie czasu posta¢ y, =c+@y,_, +€&,, gdzie ‘¢,‘<1 i

g ~ WN(O,O'2 ) , spektrum mocy zgodnie z (2.21) jest dane jakon:

[N

o 1 _
Sy(a))_ E( _¢le—iwxl_¢leiw) -
=2 (=gl +e)rgt) =
g—(l 26, cos(w)+¢? )" dla we[-7.7]. (2.22)

12 Proces AR(1) jest stacjonarny wéwezas, gdy jedyny rzeczywisty pierwiastek wielomianu autoregresyjnego,
ktéry w przypadku tego procesu jest wielomianem stopnia pierwszego, tzn. ¢(z)= 1-¢z, 6wny z = ¢]71

spetnia warunek ‘Z‘ > 1, co tym samym jest réwnowazne spelnieniu warunku ‘¢1‘ <1.
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Rysunek 2.1 przedstawia przyktadowe realizacje wybranych stacjonarnych proceséw
typu ARMA(p.q) o zerowych $rednich dla r=1,2,...,100 wraz ze spektrami mocy tych
procesow, ktére zostaty uzyskane zgodnie z formuta (2.21) dla danego przypadku”. Przy
kazdej realizacji zamieszczono dodatkowo prognozy MMSE w horyzontach od 1 do 5

okreséw wraz z 95% przedziatami ufnosci (linia szara).

Rysunek 2.1. Przyktadowe realizacje i prognozy wybranych stacjonarnych proceséw typu ARMA o
zerowych érednich (lewy panel) i ich spektra mocy (prawy panel)"

a) biaty szum: y, =&, dla €, ~iid.N(0,1)

3 0,2
21
1
04 0,1 -
-1
-2 |
-3 0,0 T . . .
0 25 50 75 100 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

b) AR(1): y, =@y, +¢&, dla ¢ =08, & ~iid.N(0,)

4 5
3 4
4 i
2 4
14 3
0 4
1 2 |
2
1
-3
-4 0 ! ; ; ;
0 25 50 75 100 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

13 Zagadnienia zwiazane z estymacja spektrum mocy na podstawie obserwowalnego szeregu czasowego o
skonczonej prébie obserwacji zostaly opisane w rozdziale 3.
' Przyjety przy konstrukcji realizacji proceséw typu ARMA proces biatego szumu zostal wygenerowany ze

standardowego rozktadu normalnego, &, ~ iid.N (0,1) dla t=1,2,...,100, w srodowisku MATLAB. W
przypadku proceséw AR(1), MA(1), AR(2) i ARMA(2,1) uzyte wartosci poczatkowe sa réwne odpowiednim
warto$ciom biatego szumu. Prognozy MMSE dotycza obserwacji ¢ =101,102,...,105 .
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OMA(l): y, =¢,+6,¢,, dla 6,=-2, ¢, ~iid.N(0])

0,5 -

-5 0,0 . . . .
0 25 50 75 100 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

o

d)ARQ): y, =@y, +&,y,,+& dla ¢ =1, ¢, =-05, & ~iid.N(0))

4 15
3 4
2 4
. 1,0 |
0 4
19 05 |
2|
.3 4
4 0,0 ‘ ‘ ‘ -
0 25 50 75 100 0 0,1 0,2 03 04 05

e) ARMA(2,1):
y, =4y, +8,y,,+¢€ +6&,_, dla ¢ =1, ¢ =-05, 6, =-2, & ~iid.N(0])

6 3

51

4

3

2 1 2 1

14

01

-1 4

-2 1

-3 4

-4

-5 4

-6 0 : : : :
0 25 50 75 100 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

Uwaga: osie horyzontalne wykreséw w lewym panelu przedstawiaja indeksy obserwacji, z kolei osie wertykalne
tych wykreséw odnosza si¢ do warto$ci przyjmowanych przez szereg czasowy. Osie horyzontalne wykresow w

prawym panelu przedstawiaja tzw. czestotliwosci znormalizowane f € [0;0,5], gdzie f=w2r=1/7,2
kolei osie wertykalne tych wykres6w odnosza sig do warto$ci przyjmowanych przez spektra mocy.
Zrodto: opracowanie wlasne.

Spektrum mocy procesu biatego szumu jest ,,plaskie”, jak wida¢ na prawym panelu rysunku

2.1 a), co oznacza, ze wszystkie czgstotliwosci wnosza jednakowy wktad w zmienno$¢ tego

Narodowy Bank Polski



Metody spektralne w analizie szeregdw czasowych — zarys teoretyczny

procesu. Spektra mocy zaprezentowanych na rysunku 2.1 proceséw AR(1), MA(1), AR(2)
oraz ARMA(2,1) wskazuja natomiast na zupelnie odmienne rozktady wariancji w dziedzinie
czgstotliwosdei anizeli w przypadku procesu biatego szumu. W przedstawionym procesie
AR(1) wigkszo$¢ mocy spektralnej jest zgrupowana w pasmie niskich czegstotliwosciach, co
wskazuje na dominujacy wplyw wahan o diugich okresach na zmienno$¢ tego procesu.
Odwrotna sytuacja jest widoczna w przypadku procesu MA(1), ktérego spektrum mocy
wskazuje na znaczacy wktad wysokich czestotliwosci (cykli o krétkich okresach) w
ksztattowanie zmienno$ci tego procesu. Z kolei w przypadku zaprezentowanego procesu
AR(2), jak réwniez procesu ARMA(2,1), widoczny jest wyrazny ,,garb” spektrum mocy,
ktéry wskazuje na znaczaca istotno$¢ dla zmiennos$ci tych proceséw pasma czgstotliwosci

odpowiadajacego cyklom o $redniej diugos’.ci15 .

2.2. Niestacjonarnos$¢ i jej znaczenie dla analizy spektralnej

W dotychczasowych rozwazaniach zaktadaliSmy, ze proces stochastyczny z czasem
dyskretnym jest stacjonarny. Woéwczas spektrum mocy takiego procesu jest dobrze
zdefiniowane. Jednakze w przypadku proceséw niestacjonarnych, czyli niespetniajacych
warunkéw stabej stacjonarnos$ci, definicja spektrum mocy nie jest wtasciwa. Wynika to z
tego, ze wariancja procesu niestacjonarnego jest funkcja czasu i tym samym nie jest
skonczona, co wiaze sig¢ bezposrednio z trendami, jakim podlegaja procesy niestacjonarne.
Rozwazania o znaczeniu problemu niestacjonarno$ci procesu stochastycznego dla analizy

spektralnej zaczniemy od wczeéniej wspomnianego procesu AR(1) postaci:
y,=c+@y,_ +&, gdzie & ~ WN(O,Gz). (2.23)

Jezeli spetniony jest warunek ‘m <1, proces dany réwnaniem (2.23) jest stacjonarny. W
przypadku gdy ¢, =1, proces jest niestacjonarny, a dokladniej dla ¢ =1 wielomian
#(z)=1-¢z ma jeden rzeczywisty pierwiastek jednostkowy (ang. unit root) z =1, ktéry
lezy na kole jednostkowym i ponadto gdy ¢ =0, proces nosi nazwg procesu bladzenia

losowego pierwszego rzedu'® (ang. first order random walk), natomiast dla ¢, >1

rzeczywisty pierwiastek wielomianu ¢(z) znajduje si¢ wewnatrz kota jednostkowego i proces

5 W czgéci 2.4. zostaty oméwione zagadnienia zwiazane z ekonomiczna interpretacja okreslonych pasm
czgstotliwosci, czyli interpretacja okreslonych zakresow dtugosci wahan (cykli).
' Jezeli ¢ > 0, proces okreéla si¢ mianem procesu btadzenia losowego pierwszego rzedu z dryfem.
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jest eksplodujacy (ang. explosive). Z uwagi na obecno$¢ rzeczywistego pierwiastka
jednostkowego z =1 trajektoria procesu btadzenia losowego pierwszego rzedu jest
ksztaltowana poprzez tzw. trend stochastyczny, ktérego kierunek ulega zmianom w czasie'’.
Proces btadzenia losowego pierwszego rzedu okre§la si¢ roéwniez mianem procesu
zintegrowanego w stopniu pierwszym, co oznaczamy jako y, ~ I(1), poniewaz po obliczeniu
pierwszych przyrostéw tego procesu otrzymujemy zmienng stacjonarng (biaty szum), czyli

zmienna zintegrowang w stopniu zerowym, tzn. zmienna I(0):

Y=V tE (2.24a)
Y=V = (2.24b)
(1-L)y, =¢,. (2.24¢)
Ay =¢,, (2.24d)

gdzie A=1-L jest operatorem pierwszej roznicy (ang. first difference operator). Tym
samym proces btadzenia losowego pierwszego rzedu jest procesem przyrosto-stacjonarnym,
czyli sprowadzalnym do stacjonarno$ci po réznicowaniu (w tym przypadku jednokrotnym).
Uogdlniajac, proces, ktdry staje si¢ stacjonarny w wyniku obliczenia d-krotnych przyrostow
(r6znic)"®, jest procesem zintegrowanym (ang. integrated) w stopniu d, tzn. procesem 1(d), a
tym samym ma d-krotny rzeczywisty pierwiastek jednostkowy z=1 (ktéry odpowiada

zerowej czegstotliwosci, co zostato pokazane w dalszej czg$ci, por. s. 38). Na przyktad,
wielomian ¢(z)=(l—z)2 odpowiadajacy procesowi bfadzenia losowego drugiego rzedu®’
(ang. second order random walk), ktéry jest zmienna zintegrowana w stopniu drugim, czyli
v, ~1(2) , ma podwdjny rzeczywisty pierwiastek jednostkowy z =1. Uogdlnieniem procesow

zintegrowanych jest proces ARIMA(p.d.q) (ang. autoregressive integrated moving average),

ktéry przyjmuje postac:

S(L)IAy, =c+0(L)e,. gdzie & ~WN(0.07), (2.25)

' Przeciwienstwem trendu stochastycznego jest trend deterministyczny, ktdry jest deterministyczna funkcja

czasu. Przyktadowo proces z trendem liniowym przyjmuje postaé y, =7, +&,, gdzie £, ~WN|(0,0 ),

natomiast zmienna 7, = & + ,B t,gdzie & i ,B sa parametrami, jest trendem deterministycznym, ktdry jest
liniowy. Proces z trendem liniowym jest niestacjonarny, a dokladniej jest trendo-stacjonarny, tzn. staje sig
stacjonarny po usunigciu trendu liniowego, tzn. y, — T, = &, .

'8 Operator d-tej réznicy jest zapisywany jako A’ = (1 - L)d dad=>1.

' Proces btadzenia losowego drugiego rzedu przyjmuje postaé A’ y, =&, .
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czyli jest procesem ARMA(p.q) dla d-tego przyrostu procesu {yt}. Proces ARIMA moze
zosta¢ rozszerzony o dodatkowe wielomiany wzgledem operatora L, ktére pozwalaja na
uwzglednienie efektu wahan sezonowych procesu {y,}. Woéwcezas mamy do czynienia z

sezonowym procesem ARIMA (ang. seasonal autoregressive integrated moving average)
oznaczanym jako SARIMA(p.d.q)(P.D,Q)s, gdzie S =4 odpowiada obserwacjom

kwartalnym, a § =12 obserwacjom miesigcznym, ktdry przyjmuje postac:

H(L)D(L N ALy, =c+0(L)O(L’ Je,. gdzie £ ~WN(0.07). (2.26)

edzie wielomiany @(L%)=1-3" @ 1% i O(L*)=1+>% ©,17 nosza odpowiednio
nazwe¢ sezonowego wielomianu autoregresyjnego i sezonowego wielomianu $redniej
ruchomej, natomiast A’ = (l—LS )D dla D >1 jest operatorem D-tej réznicy sezonowej. W

przypadku wyzej zaprezentowanych proceséw niestacjonarnych definicja (2.5) dla spektrum
mocy nie jest prawidtowa, poniewaz warunek bezwzglednej zbiezno$ci ciagu autokowariancji
nie jest spelniony przez procesy niestacjonarne. Niemniej jednak w przypadku proceséw
niestacjonarnych mozna méwi¢ o tzw. pseudospektrum mocy, ktére jest obliczane zgodnie ze

wzorem (2.20). Przyktadowo dla procesu biadzenia losowego pierwszego rzedu, czyli

(I—L)yt =¢g,, gdzie & ~WN (0,0'2), ktérego tzw. pseudofunkcja przenoszenia mocy

2
, pseudospektrum mocy wyraza si¢ jako:

przyjmuje postaé ye ™) = ‘(1_ o)’

2

-2 (1= i) -
L

2
= ;—” (2-2cos(w))”" dla wel[-x,x]. (2227)

Niemniej jednak w pasmie czg¢stotliwosci [O,ﬂ'] okazuje sig, ze granica pseudospektrum mocy

procesu I(1) w zerowej czgstotliwosci jest rowna +eo, tzn. lim S| (w)=+oo, z uwagi na
w—0*

wyrazenie 2—2003(0)). Wtasno$¢ ta potwierdza, ze wariancja procesu btadzenia losowego

pierwszego rzedu nie jest skonczona z powodu obecnosci rzeczywistego pierwiastka
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jednostkowego z =1, ktéry odpowiada czgstotliwosci @ =0 . Proces btadzenia losowego
pierwszego rz¢du ma najwigksza moc spektralng w pa$mie niskich czestotliwosci, a wigc
dominujace znaczenie dla przebiegu tego procesu w czasie ma trend stochastyczny,
wywolywany  obecno$cia  pierwiastka  jednostkowego odpowiadajacego  zerowej
czgstotliwosci.  Podobna  sytuacja ma  miejsce w  przykladowym  procesie

SARIMA(0,1,1)(0.1,1),, ktéry przyjmuje posta¢ (1—L)1—L')y, =c+(1+6,L)1+0,L'),.

gdzie €, ~WN (0,0'2 ) Pseudospektrum mocy dla tego procesu wyraza si¢ jako:

o+ N1+ )
"2 e fie™] |
o’ (1+Qle’i”’)(l+61ei“’)(1+®1e’4i”’)(1+®le4i“’) 3
_g (l_efiwxl_eiwxl_e%iw)(l_euw) -
o’ (1 +26, cos(w)+ 67 )(1 +20, cos(4w)+ G)f)
Corn (2—2cos(w))(2 - 2cos(4w))

S, (@)

dla wel-r.7]. (2.28)

Réwniez w tym przypadku w pasmie czestotliwosci [0,7] mamy lim S y (@) = +o0 , zaréwno z
w—0"

uwagi na wyrazenie 2-2cos(w), jak i 2-2cos(4w), ale réwniez lim Sy(a))=+<>o,

w—-r/2”

lim S, (w)=+eo i lim § y ()= +o0 , w zwiazku z wyrazeniem 2—2cos(4®). Tym samym

wo—-r/2" w7
wskazuje to na obecno$¢ pigciu pierwiastkow jednostkowych, jednego podwdjnego
odpowiadajacego czgstotliwosci @ =0, tj. rzeczywistego z=1, dwdch zespolonych,
sprzezonych z =i i 7 =—i odpowiadajacych kwartalnej czestotliwosci sezonowej @ = 7/2
oraz jednego rzeczywistego z =-1 odpowiadajacego kwartalnej czgstotliwosci sezonowe;j
@ = rr . Naturalnie pierwiastki te sa rozwiazaniami réwnania (1— z)(l -z ) =0.

Rysunek 2.2 przedstawia przykladowe realizacje wybranych proceséw
niestacjonarnych dla # =1,2,...,100 wraz z pseudospektrami mocy tych proceséw. Dodatkowo

przy prezentowanych realizacjach proceséw niestacjonarnych zamieszczono prognozy MMSE

w horyzontach od 1 do 5 okreséw wraz z 95% przedziatami ufnosci (linia szara).
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Rysunek 2.2. Przyktadowe realizacje i prognozy wybranych proceséw niestacjonarnych (lewy panel) i
ich pseudospektra mocy (prawy panel)™

l(): y, =y, +¢& da & ~iid.N(0,])

10 1,5
s |

¢ 1,0 |

4

2

0 0,5 |

’y

-4 0,0 ; ; ‘ ‘

0 25 50 75 100 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

b)IQ2): y, =2y, —y,,+& dla € ~iid.N(0,)

500 1,5
450
400
350
300 | 1,0 4
250 |
200 |
150 - 0,5 -
100 |
50 |
O 4
-50 0,0 : : ‘ ‘
0 25 50 75 100 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

¢) SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4:
Y, =Y,V Y, +E +OE  +O¢,  +60¢&  dla 6, =-04, ©,=-06, & ~iidN(0])

60 1,5
50
401 1,0
30
20

10 051

0 4
-10 0,0 ; : : ‘

0 25 50 75 100 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

Uwaga: osie horyzontalne wykreséw w lewym panelu przedstawiaja indeksy obserwacji, z kolei osie wertykalne
tych wykreséw odnosza si¢ do wartosci przyjmowanych przez szereg czasowy. Osie horyzontalne wykreséw w
prawym panelu przedstawiaja czgstotliwosci znormalizowane, z kolei osie wertykalne tych wykreséw odnosza
sig¢ do wartos$ci przyjmowanych przez pseudospektra mocy.

Zrédto: opracowanie wlasne.

2 W przypadku wszystkich prezentowanych realizacji proceséw niestacjonarnych przyjeto, ze dryf nie
wystepuje (¢ = 0). Uzyta do ich konstrukcji realizacja procesu biatego szumu jest ta co na rysunku 2.1 a).
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Pseudospektrum mocy procesu I(1), podobnie jak pseudospektrum mocy procesu 1(2)
wskazuje, ze dominujacy wpltyw na ksztaltowanie zmiennosci tych procesow wywieraja
wahania o dtugich okresach, czyli dtugookresowe trendy. Podobna sytuacja ma miejsce w
przypadku procesu SARIMA(O,1,1)(0,1,1)s. Dodatkowo pseudospektrum mocy tego procesu
wskazuje na wyrazny wktad czgstotliwosci sezonowych w ksztaltowanie zmiennosci tego

procesu.

2.3. Analiza cross-spektralna

Analiza spektralna skupia si¢ na badaniu wtasno$ci danego procesu stochastycznego w
dziedzinie czgstotliwosci, z kolei zadaniem analizy cross-spektralnej (ang. cross-spectral
analysis) jest badanie wspotzaleznosci pomigdzy dwoma procesami stochastycznymi w tejze
dziedzinie. Podstawa dla analizy spektralnej jest ciag autokowariancji, natomiast w przypadku

analizy cross-spektralnej jest to ciag cross-kowariancji. Zalézmy, ze stabo stacjonarny proces

stochastyczny o warto$ciach rzeczywistych z czasem dyskretnym {y,}w

=—o0

jest zmienng

zalezna (wyjsciowa, ang. output variable), natomiast proces {x,}:; o analogicznych

wlasnoséciach jest zmienna niezalezna (wejSciowa, ang. input variable). Wowczas cross-

kowariancje pomigdzy procesem {xt} i {yt} przyjmuja postac:
E(y, -y’ )(x,_k —,ux)z cov(y,,x,_, )=y <+oo dla k=0x112,..., (2.29)

gdzie u’ =E(y,) i u* = E(x,) sa kolejno $rednimi procesu {y,} i {x,}. Cross-kowariancje
pomigdzy procesami stabo stacjonarnymi sa skonczone i nie zaleza od indeksu czasu ¢, a
jedynie od przesunigcia k pomigdzy obserwacjami procesu {x,} i {y,}. W przeciwienstwie
do autokowariancji, cross-kowariancje nie sa symetryczne, spelniona jest natomiast zalezno$¢
Y =yY, gdzie 7 =cov(x,,y, ). Wspétezynnik cross-korelacji pomigdzy procesem {x,} i

{y,} jest zdefiniowany jako:

yx
pr= Y dla k=0x142,..., (2.30)
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gdzie y, =E(yt —,uy)2 iy =E(xt —,u")z sa kolejno wariancjami procesu {y,} i {x,}.
Wspétczynnik ten przyjmuje wartosci z przedziatu [-11]. W przeciwienstwie do
wspotczynnika autokorelacji, ktéry jest zawsze réwny jednosci dla k =0, wspoétczynnik
cross-korelacji dla k =0 jest zazwyczaj rézny od jednosci, tzn. p;* #1. Cross-korelacje tak
samo jak cross-kowariancje nie sa symetryczne i spelniaja zalezno$¢ p’; = p,”. Ciag
wspotczynnikéw cross-korelacji {p,fx}::x nosi nazwe funkcji cross-korelacji — CCF (ang.
cross-correlation function). W przypadku cross-kowariancji ;" i cross-korelacji p;”
przesunigcia k >0 informuja o tym, Ze zmienna x, wyprzedza zmienng y,, natomiast
przesunigcia k <0 wskazuja, ze zmienna x, opdznia si¢ w stosunku do zmiennej y,.
Podobnie jak w przypadku ciagu autokowariancji procesu stabo stacjonarnego, ciag cross-

kowariancji pomigdzy dwoma procesami stabo stacjonarnymi {7/,3“ }+°°

=—co

spelnia warunek

bezwzglednej zbieznosci, tzn. Z:_

|| <+eo, a wige istnieje funkcja generujaca cross-

kowariancje (ang. cross-covariance generating function) pomigdzy procesem {x,} i {yt},

ktéra przyjmuje posta¢ (por. Sargent (1987), s. 265):
g (2)= D . (2.31)
k=—co

Wowczas analogicznie do spektrum mocy (2.5), czyli jako transformata Fouriera funkcji
generujacej cross-kowariancje, jest zdefiniowane cross-spektrum mocy (ang. power cross-

spectrum) pomigdzy procesem {xt} i {y,}. Jest ono funkcja ciagta o warto$ciach zespolonych

(por. Hamilton (1994), s. 270):

1 —iw 1 - yx _—i
S}w(a))zggyx(e ):gkzyk e * =

1 & e _
_Ek;fl" (cos(ak )—isin(awk)) =
=RS, (0)+i3S (@)=
=c,(@)-iq,(0) dla wel-7.x], (2.32)

gdzie funkcja cyx(a))zﬂ?Syx(a)), bedaca czgsécia rzeczywista cross-spektrum mocy, nosi

nazweg kospektrum mocy (ang. power cospectrum) pomigdzy procesem {xt} i {yt}, natomiast
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funkcja ¢, (a)) =-38,, (a)) , bedaca ujemna czgécia urojong cross-spektrum mocy, odpowiada

tzw. kwadraturowemu spektrum mocy (ang. quadrature power spectrum) pomigdzy procesem

{x,} i {y,}. Kospektrum mocy i kwadraturowe spektrum mocy przyjmuja odpowiednio

postac:
¢, (@)= zi >yt cos(ak) dla we[-7.7], (2.33)
p
q, (@)= 2L i;fi’* sin(ak) dla we[-,7]. (2.34)
~ )

Ze wzoréw (2.33) i (2.34) wynika, ze kospektrum mocy i kwadraturowe spektrum mocy sa
funkcjami ciaglymi o warto$ciach rzeczywistych, a ponadto, ze sa funkcjami okresowymi,
tzn. ¢, (w+27k)=c, (@) i ¢, (0+27k)=q, (@), gdzie k jest dowolna liczba catkowita. W
zwiazku z zaleznoscia y'¥ = ¥, parzystoscia funkcji cosinus, tzn. cos(— @)= cos(@), oraz
nieparzystoscia funkcji sinus, tzn. sin(~ @)= —sin(w), spetnione sa wtasnosci Cy ()= C, (w)
oraz  q,, (w)= —q,, (w), co réwnowaznie oznacza, ze RS . (w)=Rs . (w) oraz
-3S,, (w)= 35, (w), a tym samym potwierdza prawdziwosé tego, iz S . (w)= m
Ponadto kospektrum mocy jest funkcja parzysta, tzn. c, (— a)) =c, (a)), natomiast
kwadraturowe spektrum mocy jest funkcja nieparzysta, tzn. g, (— a)) ==q,, (a)) Prawda jest
zatem, ze cross-spektrum mocy spetnia wiasnos¢ S (~w)= S, (w). W zwiazku z tym, ze
cross-spektrum mocy spetnia wtasnos¢ S (~w)= WZ A (), dla celéw analizy
mozna ograniczy¢ dziedzing czgstotliwosci do przedziatu [07[] Zalezno$¢ cross-kowariancji
pomigdzy procesem {x,} i {y,} dla k£ =0 od cross-spektrum mocy pomigdzy tymi procesami

jest dana poprzez odwrotna transformat¢ Fouriera:

7 =[5, (@)do. (2.35)

T
Z uwagi na to, ze I q,, (a))da)z 0, co wynika z nieparzysto$ci kwadraturowego spektrum
D

mocy, zaleznos$¢ (2.35) moze zosta¢ uproszczona do postaci:
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T

= J.cyx (w)dw= 2_‘-cyx (w)dw. (2.36)
- 0

Na podstawie cross-spektrum mocy definiuje si¢ trzy statystyki cross-spektralne

zwane odpowiednio wzmocnieniem (ang. gain) pomiedzy procesem {x,} i {y,},
przesunigciem fazowym (ang. phase shift) pomiedzy procesem {xt} i {yt} oraz koherencja
(ang. coherence) pomigdzy procesem {x,} i {y,}. Statystyki te sa kolejno dane jako (por.
Sargent (1987), s. 269):

(¢ (@) + 42, ()

G, (w)= 5 (@) dla wel-r,x], (2.37)

¢, (w)=tan™ ~4,() dla we[-r,7], (2.38)
’ C)x(w)

K2 ()= @@ oo - 7.7], (2.39)
“ S, (@)s, (o)

gdzie S, (a)) oznacza spektrum mocy procesu {x,}, natomiast S y(a)) odpowiada spektrum
mocy procesu {y,}. Wzmocnienie?' Jest funkcja parzysta, tzn. G, (— a)) = G»( ) i przyjmuje
warto$ci wigksze, réwne zero, tj. G, (w)>0. Przesunigcie fazowe jest funkcja nieparzysta,
tzn. @, (~w)= @, (w) i przyjmuje wartosci wyrazone w radianach. W przypadku

czgstotliwo$ci w=0 1 @w=7x przesunigcie fazowe jest rodwne zero, poniewaz dla tych
czestotliwosdei funkcja sinus przyjmuje rowniez warto$¢ zero™*. Ponadto w zwiazku z

zalezno$ciami cyx(a))zcxy(a)) i qw(a))z—qw(a)), zachodzi réwniez  wlasnos¢

?, (w)= Q. (w). Koherencja jest funkcja parzysta, tj. K f,x (-w)= K2 (w), ktéra przyjmuje

yx

wartoci z przedziatu [0,1] i spetnia réwniez wtasnos¢ K (w)= K7 (). Powyzsze statystyki

?! Analogicznie do (2.37) pod pojeciem wzmocnienia pomigdzy procesem {yt} i {xt} nalezy rozumie¢ funkcjg

postaci ny(a))=( ( +qx) /S ) dla we [-7.7].

2 Wartoéci przesunigcia fazowego moga by¢ réwniez wyrazone w jednostkach czasu, w ktérych jest
probkowana zmienna {xt} i {yr}, np. w kwartatach. W tym celu obliczane sa wartosci @, (a))/ , przy
pominieciu przypadku dla @ =0, poniewaz (pVX(O)=O, co prowadzitoby do uzyskania symbolu

nieoznaczonego 0/0 .
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cross-spektralne maja nastgpujaca interpretacje. Wzmocnienie pomigdzy procesem {xt} i {yt}
jest interpretowane jako modut wspétczynnika S w regresji zmiennej y, wzgledem x, dla
danej czgstotliwosci @ . Jezeli G, (w)>1, wéwczas zmienna x, charakteryzuje si¢ nizsza
amplituda niz zmienna y, dla czgstotliwosci @ oraz odwrotnie w przypadku, gdy G, (w)<1.
Przesunigcie fazowe pomiedzy procesem {x,} i {y,} informuje natomiast o tym, czy zmienna
x, wyprzedza zmienng Yy, , czy tez opdznia si¢ w stosunku do niej, dla danej czgstotliwosci
@ . Ujemna (dodatnia) warto$¢ przesunigcia fazowego qoyx(a)) informuje o wyprzedzaniu
(opdznianiu) dla czgstotliwosci @ . Z kolei koherencja pomigdzy procesem {xt} i {yt} jest
interpretowana jako miara dopasowania R’ w regresji zmiennej y, wzgledem x, dla

czestotliwosci @ .
Croux et al. (1999) proponuja dodatkowa statystyke cross-spektralna, ktdéra jest
okreslana mianem dynamicznego wspdtczynnika korelacji (ang. dynamic correlation

coefficient) pomigdzy procesem {xt} i {y,} lub réwnowaznie korelacja dynamiczna pomigdzy

procesem {x,} i {y,}. Wspdtczynnik ten jest dany jako (por. Croux et al. (1999), s. 2):

p”(a))zc’i dla we[-n.7x]. (2.40)

Dynamiczny wspétczynnik korelacji jest funkcja parzysta, p,, (— a))= P (a)), ktoéra
przyjmuje wartosci z przedziatu [—1,1] i podobnie jak kospektrum mocy spetnia wlasnosé
P (w)= Py (w). Dynamiczny wspétczynnik korelacji pomiedzy procesem {x,} i {y,}
okre$la stopien wspodtzaleznosci pomigdzy zmienna x, i y, dla danej czgstotliwosci @ .
Naturalnie dodatnia warto$¢ dynamicznego wspétczynnika korelacji pn(a)) informuje o

zwiazku dodatnim pomigdzy zmienna x, i y,, a ujemna o zwigzku ujemnym, dla

czegstotliwosci @ . Ponadto dla dwdéch czestotliwosci @, i ,, takich ze 0<w, <w, <7,

wspdtczynnik  korelacji  postaci pw([a)l,a)z]) da)/ \/ J da)j o)dw

okresla stopien wspétzaleznosci pomigdzy zmienna x, i y, w paSmie czgstotliwosci

o, ~o|ulo,0,]. W przypadku, gdy @, =0 i @, =z, a wigc w catej dziedzinie

czgstotliwosci, prawda jest, ze p,, ([O,ﬂ']) = p;" (por. Croux et al. (1999), s. 6). Rowniez w
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przypadku koherencji, wzmocnienia i przesunigcia fazowego mozna w analogiczny sposéb
okresli¢ ich warto$ci w zadanym pasmie czgstotliwosciowym.

Przy wykorzystaniu przesunigcia fazowego ¢, (w) oraz modutu cross-spektrum

2
yx

2
yx

mocy, tzn. parzystej funkcji ‘Syx(a)){z(c (a))+q (a)))l/2 stanowiacej licznik we wzorze

(2.37), ktéra nosi nazwe amplitudowego spektrum mocy (ang. amplitude power spectrum)
pomigdzy procesem {x,} i {y,}, cross-spektrum mocy pomigdzy procesem {x,} i {y,} moze

zosta¢ zapisane rownowaznie do (2.32) jako (por. Sargent (1987), s. 269):

igy. (@)

S, (@)= dla wel|-r.7]. (2.41)

S . (a)) e

Wzér (2.41) okresla posta¢ wyktadnicza cross-spektrum mocy pomigdzy procesem {x,} i

.1

2.4. Szereg czasowy i jego sktfadowe w dziedzinie czasu i czgstotliwosci

Szeregi czasowe zmiennych makroekonomicznych, jak na przyktad realnego PKB i
jego sktadowych, czy tez zmiennych finansowych, jak na przyktad indeksu gietdowego i
kursu walutowego, sa z reguty niestacjonarne z uwagi na obecno$¢ trendéw. W ogdlnym
przypadku szereg czasowy sktada si¢ z czterech komponentéw takich jak: skladowa trendu,
sktadowa cykliczna, sktadowa sezonowa oraz sktadowa nieregularna (losowa). Addytywna

dekompozycja szeregu czasowego y, przyjmuje postac:
y, =g tc, +s,+i,, (2.42)

gdzie g, oznacza sktadowa trendu, c¢, skfadowa cyklu, s, skladowa sezonowa oraz i,

t
sktadowa nieregularna. Jezeli zmienna y, jest wynikiem transformacji logarytmicznej, tzn.
y, = ln(Yt ), wowczas dekompozycja (2.42) jest rOwnowazna dekompozycji multiplikatywnej
postaci Y, =G, xC, xS, x1I,, poniewaz g, =In(G,), ¢, =In(C,), s, =In(S,) oraz i, =In(I,).

Kazda ze sktadowych szeregu czasowego y, ma swoja reprezentacj¢ w dziedzinie

czestotliwosci, ktéra jest dana poprzez spektrum mocy w przypadku sktadowej stacjonarnej
oraz poprzez pseudospektrum mocy w przypadku sktadowej niestacjonarnej. Réwnoczesnie

charakter danej sktadowej determinuje zakres czgstotliwosci, w ktérych dana sktadowa ma
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moc spektralng. Zmienna wejéciowa23 ma z reguty moc w catej dziedzinie czgstotliwosci od
—n do 7 (jak pokazano wcze$niej rownowaznie mozna rozpatrywaé przedziat [0,72']),
natomiast dana sktadowa posiada moc jedynie w okreSlonym pas$mie tej dziedziny, co
oznacza, ze znaczna cz¢s$¢ (pseudo)spektrum mocy danej sktadowej jest zgrupowana wilasnie
w tym pasmie.

Zat6zmy, ze mamy do czynienia ze zmienng, ktéra jest prébkowana kwartalnie,
przyktadem moze by¢ szereg czasowy realnego PKB. Przy czgstotliwos$ci zerowej wystepuje
okres réwny nieskonczonosci, natomiast przy czgstotliwosci 7z obserwujemy wahania o
okresie rownym 2 kwartaty. Zatem najkrétszym cyklem, jaki mozna zidentyfikowaé dla tej
zmiennej jest cykl o okresie 2 kwartaléw, a najdtuzszym — hipotetyczny cykl o okresie
nieskonczonosci. Sktadowa trendu odpowiada za dtugookresowa $ciezke wzrostowa zmiennej
i tym samym ma moc w pasmie niskich czgstotliwosci, poniewaz reprezentuje ,,wahania” o
dtugich okresach (zazwyczaj powyzej 8—10 lat). Z kolei wahania o $rednich okresach (od 1—
1,5 roku do 8-10 lat) sg interpretowane jako wahania o charakterze koniunkturalnym, czyli
mamy tu do czynienia ze skladowa cykliczna, ktéra ma moc w pasmie czgstotliwosci
wyznaczanym przez te okresy. Nastgpnie obserwujemy sktadowa sezonowa, ktora
reprezentuje wahania o okresach 4 i 2 kwartaléw. Pozostate okresy, tj. przedziat od 2 do 4
kwartaléw, odpowiadaja krdétkookresowym wahaniom wynikajacym z  wysokich
czestotliwosci, czyli sktadowej nieregularnej. W przypadku zmiennej probkowane;j
miesi¢cznie powyzszy podzial na pasma pozostaje taki sam, z ta jednak r6znica, ze dziedzina
czestotliwosci obejmuje wowczas przedzial okreséw od 2 miesigcy do nieskonczonosci, a tym
samym wystgpuja cztery dodatkowe czgstotliwosci sezonowe, ktérym odpowiadaja okresy 4,
3, 24 i 2 miesigcy oraz szersze pasmo czgstotliwo$ci przypisanych do skladowe;j
nieregularnej, obejmujace dodatkowo okresy od 2 do 6 miesigcy.

Rysunek 2.3 przedstawia addytywna dekompozycje szeregu czasowego bedacego
przyktadowa realizacja procesu SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4. Przyjety do dekompozycji szereg
czasowy {y, }Ll , gdzie T =100, jest ta sama realizacja, co szereg przedstawiony w lewym

panelu rysunku 2.2 o). Wyodrebnienie poszczegdlnych sktadowych tej zmiennej zostato

dokonane za pomoca procedury TRAMO/SEATS?. Nalezy podkresli¢, ze przeprowadzona

 Pod pojeciem zmiennej wejsciowej nalezy rozumie¢ zmienna poddawana dekompozycji.

* Réwniez w dalszych rozwazaniach m.in. ten szereg bedzie wykorzystywany jako przyktad.

» TRAMO/SEATS (Time Series Regression with ARIMA Noise, Missing Observations, and Outliers/Signal
Extraction in ARIMA Time Series) jest procedura autorstwa Agustina Maravalla (Banco de Espana) i Victora
Gomeza (Ministerio de Economia), ktdra jest powszechnie wykorzystywana w procesie usuwania sezonowosci i
dekompozycji ekonomicznych szeregéw czasowych. Metoda ta jest wykorzystywana m.in. przez Eurostat.
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dekompozycja ma nieco odmienny schemat niz sugeruje to wzdér (2.42), a mianowicie
komponent trendu i komponent cyklu jest w tym przypadku reprezentowany przez jedna

sktadowa o nazwie trend-cykl®, tj. n, =g, +c,. Tym samym przeprowadzona za pomoca
metody TRAMO/SEATS dekompozycja szeregu czasowego y, przyjmuje postac:
y, =1n,+s,+i,. Wykorzystywany w tej metodzie algorytm zaklada ortogonalnos¢
sktadowych szeregu czasowego y, i w pierwszej kolejnosci estymuje za pomoca metody
najwigkszej wiarygodnosci (MNW, ang. maximum likelihood) odpowiedni proces SARIMA,
bgdacy modelem szeregu czasowego y,. Nastgpnie identyfikowane i wyodrgbniane sa
poszczegdlne sktadowe szeregu y,, ktdére posiadaja réwniez reprezentacj¢ jako odpowiednie

procesy typu ARIMAY. Ekstrakcja tych sktadowych odbywa si¢ na podstawie filtracji
szeregu czasowego Y, , ktéry przy koncach préby obserwacji zostal rozszerzony o prognozy
wprzéd 1 wstecz (ang. forecasts and backcasts) wynikajace z dopasowanego modelu
SARIMA. Filtracja jest przeprowadzana za pomoca odpowiednich filtréw typu Wienera-
Kolmogorowazg, dzigki ktérym uzyskiwane sa estymatory poszczegdélnych sktadowych o

minimalnym btedzie $redniokwadratowym (MMSE), ktére w wyniku agregacji daja

wejsciowy szereg czasowy y,,tzn. y, =7, +5, + f, dla t=1,2,...,100, gdzie zmienna 7, , §

t

oraz ft odpowiada kolejno estymatorowi MMSE sktadowej trend-cykl, sezonowej i

nieregularnej. W wyniku estymacji do szeregu czasowego 7y, dopasowano proces

SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4, w ktérym sktadowa trend-cykl jest reprezentowana przez proces

IMA(2,2), sktadowa sezonowa przez proces MA(3) z tzw. operatorem agregacji rocznej
T=14L+L+ L (ang. annual aggregation operator), tzn. ze zmienna Xs, jest procesem
MA(3), natomiast sktadowa nieregularna przez proces biatego szumu. Zmienna
y* =y —s, =n,+i , bedaca zmienng wejéciowa y,, po usunigciu wahan sezonowych jest

natomiast reprezentowana przez proces IMA(2,2), a jej estymator moze zosta¢ zapisany

Alternatywnymi metodami usuwania sezonowosci ze zmiennych ekonomicznych i zarazem ich dekompozycji sa
przede wszystkim procedury X-11 i X-12-ARIMA autorstwa U.S. Census Bureau.

*% Zagadnienia zwiazane z ekstrakcja sktadowej cyklicznej obrazujacej wahania koniunkturalne wejsciowego
szeregu czasowego zostaly opisane w czegsci 2.5.

7 Jednoznaczna identyfikacja proceséw reprezentujacych poszczegdlne sktadowe wejéciowej zmiennej polega
na tzw. faktoryzacji wielomianu opisujacego cz¢$¢ autoregresyjna procesu SARIMA, ktéry zostal dopasowany
do wejsciowej zmiennej, oraz na procedurze tzw. dekompozycji kanonicznej (ang. canonical decomposition),
ktéra maksymalizuje wariancj¢ sktadowej nieregularnej przy jednoczesnej minimalizacji wariancji sktadnikéw
losowych pozostatych komponentéw.

% Opis i zasada dziatania filtréw typu Wienera-Kotmogorowa zostaty oméwione w czgsci 2.5.
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naturalnie jako 3% =y —§ =7, +i, dla t=12,...,100. W lewym panelu rysunku 2.3
zamieszczono szereg czasowy Yy, oraz uzyskane za pomoca filtrow Wienera-Kotmogorowa
estymatory MMSE jego poszczegélnych sktadowych i zmiennej y** dla t=1.2,...,100.
Towarzyszace danemu wykresowi rownanie stanowi zapis procesu stochastycznego
opisujacego dana skfadowa. Dla procesu opisujacego zmienna Yy, , jak i procesow opisujacych
jego poszczegélne sktadowe oraz zmienna y*', wyprowadzono przy wykorzystaniu

oszacowanych przez TRAMO/SEATS parametrow (pseudo)spektra mocy, ktére
zamieszczono w prawym panelu rysunku 237 T ym samym zobrazowano wczesniej
opisywany podzial dziedziny czestotliwo$ci na pasma, w ktérych dane sktadowe szeregu
czasowego maja moc. Nalezy podkresli¢, ze z uwagi na zalozenie o ortogonalnos$ci
komponentéw szeregu czasowego y, ich (pseudo)spektra mocy po zsumowaniu daja
doktadnie pseudospektrum mocy dla procesu SARIMA, ktdry zostat dopasowany do szeregu

czasowego y,. Warto zauwazy¢, ze oszacowania parametréw w przypadku modelu szeregu

czasowego y, nie odbiegaja w znaczny sposéb od parametréw wykorzystanych podczas

A

generowania tego szeregu, tj. él =048, ©0,=-0,71 i 67=0,76 w przypadku
oszacowanego modelu wobec 6, =-04, ©,=-06 i o’=1 w przypadku procesu

generujacego dane.

Rysunek 2.3. Przyktadowa dekompozycja szeregu czasowego w dziedzinie czasu (lewy panel) i
czgstotliwosci (prawy panel)

a) szereg CZasowy y,:
(1-L)1-L')y, =(1-04830L)1-0,7056L' )e. ,, gdzie €, ~iid.N(0:0,7582)

60 1,5
50
40 - 10 |
30 -
20 A
10 1 051

) _—
-10 0,0 : T : .

0 25 50 75 100 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

¥ Prawy panel rysunku 2.3 przedstawia tzw. parametryczne estymatory spektrum mocy (por. rozdziat 3).
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b) sktadowa trend-cykl 77, :

(1—2L+ 1)y, =(1+00829L-0917113)e,,, gdzie &,, ~iid N(00.0400)

na s
60 15
50
40 10 1
30
20 |
10 %5

04
10 0,0 : ‘ : :

0 25 50 75 100 0 o1 02 03 04 05

c) sktadowa sezonowa s, :
(1+L+L+L)s, =(1-00903L—049041> —04192L e, gdzie &,, ~ iid.N(0:0,0087)

25 1,5
2,0 4
1,5
1,0
0,5 4
0,0 4§
-0,5 -
-1,0 4

1,5
L )
-2,5 0,0

0 25 50 75 100 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

1,0

0,5 1

d) sktadowa nieregularna i,:
i, =¢,, gdze €, ~iid.N(0;0,2987)

t

1,5 0,2

1,0 4
0,5 -
0,0 0,1 -

-0,5 -

-1,0 4

-1,5 0,0 . . . .
0 25 50 75 100 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
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SA
€) szereg czasowy y, :

(1=2L+ 12 )y = (1-14003L +04434L% e ., . gdzie €, ~iid.N(0,05910)

60 1,5
50 -
40 1
1,0
30 1
20 1
05 1
10 1
0 4
-10 0,0 : : : ‘
0 25 50 75 100 0 0,1 02 03 0,4 0,5

Uwaga: osie horyzontalne wykreséw w lewym panelu przedstawiaja indeksy obserwacji, z kolei osie wertykalne
tych wykreséw odnosza si¢ do warto$ci przyjmowanych przez szereg czasowy. Osie horyzontalne wykresow w
prawym panelu przedstawiaja czgstotliwosci znormalizowane, z kolei osie wertykalne tych wykreséw odnosza
si¢ do warto$ci przyjmowanych przez (pseudo)spektra mocy.

Zrédio: opracowanie wlasne.

Pseudospektrum mocy sktadowej trend-cykl wskazuje, ze dominujacy wplyw na
ksztattowanie jej zmienno$ci ma dlugookresowy trend oraz w duzo mniejszym stopniu
wahania cykliczne o charakterze koniunkturalnym. Dodatkowo pseudospektrum mocy
podkresla, ze w przypadku tej zmiennej nie obserwuje si¢ wplywu wahan sezonowych i
nieregularnych. Spektrum mocy sktadowej sezonowej pokazuje, ze jedynymi wahaniami,
ktore ksztattuja jej zmiennos¢ sa te o okresach powiazanych z czgstotliwo$ciami sezonowymi.
W przypadku sktadowej nieregularnej, ktéra stanowi realizacje procesu biatego szumu mamy
natomiast do czynienia z ,,ptaskim” spektrum mocy. Podczas analizowania pseudospektrum

mocy zmiennej y* mozna natomiast dojé¢ do wniosku, Ze zmienna ta nie podlega wahaniom

sezonowym, natomiast wktad pozostatych oscylacji do jej zmiennosci jest analogiczny do

przypadku zmiennej y, .

2.5. Filtry Wienera-Kotmogorowa i ,,idealne” filtry czgstotliwo$ciowe

Ze wzglegdu na sposéb wyodrgbniania sktadowych szeregu czasowego mozna
wyrdzni¢ dwa rodzaje filtréw. Z jednej strony mamy do czynienia z podejsciem, ktére bazuje
na reprezentacji ARIMA wejSciowego szeregu czasowego i jego sktadowych, gdzie
ekstrakcja sktadowych odbywa si¢ za pomoca tzw. filtréw typu Wienera-Kotmogorowa. Z
drugiej strony mozna wyrdzni¢ podejscie polegajace na ekstrakcji sktadowych wejsciowego

szeregu czasowego poprzez filtry, ktére wymagaja okreslenia z géry pasma czestotliwosci dla
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poszukiwanej sktadowej, czyli tzw. ,,idealne” filtry czgstotliwosciowe. W tym podej$ciu nie
sa zaktadane konkretne modele dla wejsciowego szeregu czasowego i jego sktadowych. W
dalszej czgsci pokazano, ze tego typu filtry znajduja zastosowanie przede wszystkim przy
ekstrakcji sktadowej cyklicznej obrazujacej wahania koniunkturalne.

W czedci 2.4. zaprezentowano przyktad dekompozycji szeregu czasowego na
sktadowa trend-cykl, sktadowa sezonowa oraz sktadowa nieregularna za pomoca procedury
TRAMO/SEATS, ktéra wykorzystuje w tym celu odpowiednie filtry Wienera-Kolmogorowa.
Filtry tego typu opieraja si¢ na modelowym podejsciu do ekstrakcji sktadowych (ang. model
based signal extraction), ktére tak jak wejSciowy szereg czasowy maja reprezentacj¢ jako
odpowiednie procesy typu ARIMA. Ponizej zaprezentowano zasadg¢ dziatania filtra Wienera-
Kotmogorowa w nieskoficzonej prébie obserwacji (ang. infinite sample Wiener-Kolmogorov
filter). Zat6zmy, ze mamy do czynienia z addytywna dekompozycja niestacjonarnego30

+oo
1=

procesu {y,}; na ortogonalne sktadowe m, i n,:

y,=m, +n,. (2.43)

Skiadowa m, oznacza tzw. sygnal (ang. signal), a sktadowa n, reprezentuje t¢ czg$¢ zmiennej
y,, ktéra pozostaje po usunigciu sygnatu (ang. non-signal). Przyktadowo, dla ogdlnego
przypadku dekompozycji zmiennej y, na sktadowa trend-cykl, sktadowa sezonowa i
sktadowa nieregularna y, =7, +s, +1i,, ktéra jest rownowazna dekompozycji na zmienng
oczyszczona z wahan sezonowych i sktadowa sezonowa y, = y* +s,, gdzie y* =17, +i,,
zgodnie z (243) mamy m, =y> i n

=s,. Z kolei przy ekstrakcji sktadowej trend-cykl

t

mamy m, =7, i n, =s,+i . Zaréwno proces {y,}, jak i proces {m,} oraz {n,} maja

reprezentacj¢ ARIMA:

@, (L)y, =0,(L)e,,, gdiie €, ~iid.N(0,0?), (2.44a)
@, (L)m, =0©,(L,,. gdze &,,~iid.N(0,c2), (2.44b)
@, (L), =0, (L)e,,, gdze €,, ~iidN0,07), (2.44¢)

gdzie wielomiany CIDy(L), ®, (L) i @, (L) opisuja w pelni cze$¢ autoregresyjna (ang.

autoregressive part) danej zmiennej, natomiast wielomiany © (L), ©, (L) i ©,(L) czes¢

y

30 prezentowany opis filtra Wienera-Kotmogorowa jest réwniez stuszny w przypadku procesu stacjonarnego.
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$redniej ruchomej (ang. moving average part). Zaktada sig, ze wielomiany te spelniaja

nastgpujace warunki. Po pierwsze, zakfada sig, ze wielomian @ (z) moze posiadac
pierwiastki jednostkowe, natomiast nie moze ich mie¢ wielomian © (z). Po drugie, zaktada
sig, ze wielomiany ®,(z) i ©,(z) dla i = m,n nie posiadaja wspélnych pierwiastkéw oraz ich
wszystkie pierwiastki leza na zewnatrz badz na kole jednostkowym. Po trzecie, zaktada sig, ze
wielomiany ©,(z) i ©,(z) nie posiadaja wspélnych pierwiastkéw jednostkowych.
Ostatecznie przyjmuje sig zalozZenie, ze zmienne €, i €,,,, nie sa skorelowane dla kazdego

k nalezacego do zbioru liczb calkowitych. Wéwczas spetnione sa warunki postaci:

o (L)=, (L), (L), (2.452)
e,(L)k,, =, (L),(L)k,, +,(L)O,(L) (2.45b)

m,t nt

Model dany réwnaniami (2.43)-(2.45b) nosi nazwe modelu ARIMA z nieobserwowalnymi
komponentami — UCARIMA (ang. unobserved components ARIMA). Ekstrakcja tych
komponentéw w ramach modelu UCARIMA odbywa si¢ za pomoca filtréw Wienera-
Kolmogorowa, ktére umozliwiaja uzyskanie estymatoréw o minimalnym btedzie

sredniokwadratowym (MMSE), czyli na przyktad dla sktadowej m, jest to taki estymator 7, ,

ktéry minimalizuje warunkowa warto§¢ oczekiwana E((m, —m, ) I{y,}:;). Proces {y,} i

jego sktadowe moga zosta¢ réwnowaznie do (2.44a)-(2.44c) zapisane w postaci:

o,(L)
= ) = \P
iy 0= (L)e,, . (2.46a)
— Gm (L) —
e ¥, (L)e,,. (2.46b)
_e,r) . _
e AR e (2.46¢)

Wéwezas estymator MMSE dla sktadowej m, wejéciowego procesu {y, }:; , czyli estymator
tej sktadowej w nieskonczonej prébie obserwacji wejsciowej zmiennej y, jest dany jako (por.

Whittle (1963)):

i, =M(L)y,, (2.47)

t
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gdzie wielomian M (L) nosi nazwe filtra Wienera-Kotmogorowa i przyjmuje postac:

w,(L)w, () e, mw,me,r ) o
"W, (L) ¥, (L—I) =k, ®y(L) 0. (L") , gdzie k, =z (2.48)

2
y

czyli de facto wielomian M (z) jest funkcja generujaca autokowariancje procesu ARMA

8},(L)x, =0, (L)@, (L) gdzie &, ~iidN(0,k,). Wariancja &, nosi nazwe

Xt Xt m

wspotczynnika sygnatu do szumu (ang. signal to noise ratio). Wielomian M (L) jest

symetryczna nieskonczong $rednia ruchoma i moze zosta¢ zapisany réwnowaznie do (2.48)

jako:

400

M(L)= ZMJ.L/ , (2.49)
oo

gdzie wagi M, spelniaja warunek symetrycznosci, tzn. M_;, =M, oraz warunek

+oo

bezwzglednej zbieznosci, tzn. z ‘M j‘<+oo. Waga M, jest interpretowana jako

jeee

odpowiedz filtra M (L) w momencie ¢ na jednostkowy impuls zmiennej wejéciowej z okresu
ttj, poniewaz M_, = az;:mijt_j/ayw i M,;= az:ﬁwij,_j/ayt_j oraz

M_; =M ;. Analogicznie do (2.47) mozna zapisa¢ estymator MMSE sktadowej n,, tzn.:

A, =N(L)y,, gdzie N(L)=1-M(L). (2.50)

A

Tym samym prawda jest, ze y, =m, +7n,. Wagi filtra N(L)zz:_wNjU sg rowniez
symetryczne, bezwzglednie zbiezne i spetniaja warunek N, =1-M, oraz N, =-M ; dla

j#0 . Interpretacja wag filtra N(L) jest analogiczna do przypadku filtra M (L). Nalezy
podkredli¢, ze wagi filtra do ekstrakcji sktadowej trend-cykl oraz filtra do oczyszczania
zmiennej wejSciowej z wahan sezonowych sumuja si¢ do jednosci, tzn. suma wag danego
filtra dla j=—oco,...4c0c wynosi 1, podczas gdy wagi filtréw do estymacji skladowej
sezonowej i nieregularnej sumuja si¢ do zera, tzn. suma wag danego filtra dla j = —co,... oo

wynosi 0. W celu uzyskania estymatora MMSE danej sktadowej w przypadku szeregu

, . L1 .. T . r
czasowego o skonczonej probie obserwacji {y,}tzl nalezy ,,rozszerzyC” szereg y, O prognozy
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wprzdd i wstecz wynikajace z dopasowanego modelu ARIMA, a nastgpnie zastosowa¢ na tak
skonstruowanej zmiennej odpowiedni filtr Wienera-Kotmogorowa zgodnie z algorytmem
Burmana-Wilsona (por. Burman (1980))*". De facto algorytm ten jest wykorzystywany przez
procedur¢ TRAMO/SEATS. W dziedzinie czgstotliwosci kazdy filtr jest reprezentowany
przez funkcj¢ wzmocnienia (ang. gain), ktora jest definiowana jako transformata Fouriera
wielomianu reprezentujacego filtr w dziedzinie czasu (pomijany jest czynnik 1/27). W

i

przypadku filtra (2.48)-(2.49) wzmocnieniem bedzie zatem funkcja M (z) dla z =¢™, czyli:

2

= +Zw“zw_,e'f“* =M, +2§Mj cod\)) dla we[-mx|. (2.51)
“I—‘y (e ’”’X oo J=1

—iw
m

G, (a))EM(e_i‘”):k

Wzmocnienie dane wzorem (2.51) jest funkcja parzysta G, (- @)=G,, (w) o wartoéciach
rzeczywistych z przedziatu [0,1], a zatem dla celéw analitycznych dziedzina czgstotliwosci
moze zosta¢ ograniczona do przedziatu [O,ﬂ']. Naturalnie w przypadku wzmocnienia filtra
N(L) spetniona jest zalezno$é¢ G, (w)=1-G,, (o) dla we [—71',7[]. W przypadku filtra do
ekstrakcji sktadowej trend-cykl oraz filtra oczyszczajacego wejsciowy szereg czasowy z
wahan sezonowych wzmocnienie dla @ =0 jest réwne jednosci, co wiaze si¢ bezposrednio z
tym, ze wagi tych filtréw sumuja si¢ do jedno$ci. Z kolei wzmocnienia filtréw stuzacych do
ekstrakcji sktadowej sezonowej i nieregularnej przyjmuja warto$¢ zera dla @ =0, poniewaz
wagi tych filtréw sumuja si¢ do zera. Spetnienie warunku sumowalnos$ci wag danego filtra do
zera, a tym samym warunku zerowej warto$¢ wzmocnienia tego filtra dla @ =0 oznacza, ze
filtr taki usuwa trend stochastyczny wywolywany pierwiastkiem jednostkowym na zerowej
czestotliwosci®”. W przypadku sumowalnosci wag do jednosci ma miejsce sytuacja odwrotna.
Korzystajac z odwrotnej transformaty Fouriera (z czynnikiem 1/277) wzmocnienia danego

filtra mozna zapisaé jego wagi. Przyktadowo dla filtra M (L) zapis ten przyjmuje postaé:

3! Zagadnienia dotyczace tego algorytmu zostaty poruszone w rozdziale 3 w czedci dotyczacej filtra Hodricka-
Prescotta.

*2 Dla danych kwartalnych wzmocnienie filtra do ekstrakcji sktadowej trend-cykl, sktadowej nieregularne;j i
zmiennej oczyszczonej z wahan sezonowych przyjmuje warto$¢ zera dla @ = 7Z'/ 2 i W=7, co zapewnia
usunigcie pierwiastkéw jednostkowych powiazanych z czgstotliwo$ciami sezonowymi. Naturalnie w przypadku
filtra stuzacego do ekstrakcji sktadowej sezonowej wzmocnienie dla czgstotliwosci sezonowych jest réwne
jednosci. Wiasno$¢ ta zostata zobrazowana na rysunku 2.5.
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17 o .
M= Gy (e dw dla j=0x112,.... (2.52)

-

Z uwagi na zatozenie o ortogonalnoéci sktadowych procesu {y, }, prawda jest, ze
pseudospektrum mocy tego procesu jest réwniez addytywnie dekomponowane na
(pseudo)spektra mocy proces6w opisujacych jego sktadowe, tzn. S, (a)) =S, (a))+ S, (a)) dla
we [- 7,7]. Nalezy zauwazyé, ze wzmocnienie filtra Wienera-Kotmogorowa jest dane jako

iloraz (pseudo)spektrum mocy procesu reprezentujacego dang sktadowa i pseudospektrum

mocy procesu wejsciowego, tzn.:

G, (w)= S’” dla we -], (2.53a)

GN(a))zl—GM(a)):l—S =2 = dla we|-r.x]. (2.53b)

Z kolei relacja pomigdzy (pseudo)spektrum mocy estymatora MMSE danej sktadowej a
pseudospektrum mocy wejsciowego procesu jest dana poprzez funkcj¢ przenoszenia mocy

filtra (ang. power transfer function), ktéra jest oznaczana w przypadku filtra M (L) i N (L)
odpowiednio jako ‘G " (a))12 oraz ‘G N (w)‘z. Relacje te przyjmuja kolejno w przypadku filtra

M(L) i N(L) nastepujaca posta¢:

2 (0)=1G, (@)'S,(0) dia wel|-7.7], (2.54a)

(@)=, (0)'S,(w) dia wel-n.7]. (2.54b)

y
Z uwagi na to, ze wzmocnienia prezentowanych filtréw typu Wienera-Kotmogorowa
przyjmuja zawsze wartoSci rzeczywiste nie wystgpuje przesunigcie fazowe zmiennej
wyjSciowej w stosunku do zmiennej wejSciowej, co niewatpliwe jest wlasnoscia pozadang.
Przesunigcie fazowe filtra o wzmocnieniu przyjmujacym warto$ci rzeczywiste jest zawsze
rowne zero dla kazdej czgstotliwosci @, poniewaz czg$¢ urojona wzmocnienia takiego filtra
jest zawsze réwna zero dla kazdej czgstotliwos$ci @ . Niemniej jednak wtasnos¢ ta zachodzi
jedynie w przypadku nieskonczonych préb obserwacji zmiennych wejsciowych. W rozdziale
3 pokazano, ze w przypadku aproksymacji danego filtra dla szeregu czasowego o skonczonej

prébie obserwacji, wtasno$¢ ta nie musi by¢ spetniona.
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Powracajac do przyktadu addytywnej dekompozycji procesu SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4
za pomocg metody TRAMO/SEATS, mozemy scharakteryzowa¢ poszczegdlne przyktadowe
filtry Wienera-Kotmogorowa. Rysunek 2.4 przedstawia wagi filtréw stuzacych do estymacji
poszczegdlnych sktadowych przyjetego procesu SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4, jak réwniez wagi
filtra oczyszczajacego ten proces z wahan sezonowych. Prezentowane wagi dotycza filtrow
wilasciwych dla nieskonczonej préby obserwacji wejSciowej zmiennej y,. W przypadku
kazdego filtra przedstawiono pierwsze 20 wag dla j=0,1,...,19. Rysunek 2.5 przedstawia
natomiast wzmocnienia tych filtréw dla przypadku nieskonczonej préby obserwacji
wejsciowej zmiennej y, (lewy panel). W przypadku kazdego filtra w prawym panelu rysunku
2.5 zamieszczono (pseudo)spektrum mocy estymatora MMSE odpowiedniej sktadowej na tle
pseudospektrum wejsciowego procesu SARIMA(O,1,1)(0,1,1)s, obliczonego zgodnie z

oszacowanymi przez TRAMO/SEATS parametrami tego procesu (linia szara).

Rysunek 2.4. Wagi przyktadowych filtréw Wienera-Kotmogorowa dla przypadku nieskonczone;j
préby obserwacji wejsciowe]j zmiennej

wagi filtra do sktadowej trend-cykl wagi filtra do skladowej sezonowe;j
0,2
0,2 1
0,1 1
0,1
0,0 |
0’0 I I H = m
-0,1 -0,1
0 5 10 15 0 5 10 15
wagi filtra do sktadowej nieregularne;j wagi filtra do usuwania sezonowosci
0,8 1,
0,6 - 0,8 -
0,6 -
0,4
0,4
0,2
0,2 -
0,0 II I- -I- -. w 0!0 II-I---l———.—— -
-0,2 -0,2
0 5 10 15 0 5 10 15

Uwaga: osie horyzontalne wykresow przedstawiaja indeksy wag, z kolei osie wertykalne wykreséw odnosza si¢
do wartosci przyjmowanych przez wagi.
Zrodto: opracowanie wlasne.
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Powyzsze wykresy obrazuja odpowiedz danego filtra w momencie ¢ na jednostkowy impuls
wejsciowej zmiennej z okresu #+ j. We wszystkich przypadkach jest widoczne stopniowe
wygasanie wag wraz ze wzrostem przesunigcia w czasie (wzrostem wartosci j ).

Rysunek 2.5. Wzmocnienia przyktadowych filtréw Wienera-Kotmogorowa dla przypadku
nieskonczonej proby obserwacji wejsciowej zmiennej (lewy panel) wraz z odpowiadajacymi im

(pseudo)spektrami mocy estymatoréw MMSE skfadowych (prawy panel)

a) filtr do ekstrakcji sktadowej trend-cykl

1,2 1,5
1,0
08 1,0 |
0,6 -
0,4 1
02 | 0,5 |
0,0 |
0,2 0,0 ‘ ‘ ‘ ‘
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

b) filtr do ekstrakcji sktadowej sezonowej

1,2 1,5
1,0 |
0,8 4
1,0
06 |
0,4 1
0,5 4
0,2 1
0,0 j k J
-0,2 0,0 : : : ‘
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

c) filtr do ekstrakcji sktadowej nieregularnej

1.2 0,2

1,0
0,8
0,6 -
0,1 -
0,4 -
0,2
0,0

-0,2 0,0 T T T T
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
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d) filtr do usuwania sezonowosci

1,2 1,5
1,0 +
0,8 1,0 4
0,6 |
0,4 1
0,5 -
0,2 -
0,0 |
-0,2 0,0 : ; ; ;
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

Uwaga: osie horyzontalne wykreséw przedstawiaja czgstotliwo$ci znormalizowane, z kolei osie wertykalne
wykreséw w lewym panelu odnosza si¢ do wartoéci przyjmowanych przez wzmocnienia, natomiast osie
wertykalne wykreséw w prawym panelu przedstawiaja wartosci przyjmowane przez (pseudo)spektra mocy.
Zrédto: opracowanie wlasne.

Powyzsze wykresy wskazuja, ze poszczegdlne filtry maja pozadana charakterystyke
czgstotliwosciowa. Przyktadowo pseudospektrum mocy zmiennej po usunigciu wahan
sezonowych i pseudospektrum mocy zmiennej wejsciowej charakteryzuja si¢ analogicznym
przebiegiem w catym pasmie czgstotliwosci z wyjatkiem czestotliwosci sezonowych, ktérych
wplyw zostal wyeliminowany. Wynik ten potwierdza, ze pozadany efekt filtra do usuwania
sezonowosci zostal osiagnigty. Analogiczna sytuacja ma miejsce w przypadku pozostatych
filtrow.

Do tej pory nie rozwazano problemu ekstrakcji sktadowej trendu g, i cyklu ¢, . W

rozdziale 3, w czgsci poswigcone]j filtrowi Hodricka-Prescotta, zaprezentowano, w jaki sposb
mozna dokona¢ wyodrgbnienia tych sktadowych za pomocy filtra Hodricka-Prescotta i tzw.
zmodyfikowanego filtra Hodricka-Prescotta, bedacych filtrami typu Wienera-Kotmogorowa,
w ramach modelu UCARIMA, i nada¢ tym samym sktadowej cyklicznej posta¢ procesu
stacjonarnego. Sktadowa cykliczna moze réwniez zosta¢ wyodrebniona w ramach
odmiennego podejscia, ktdre polega na zastosowaniu filtra wymagajacego okre$lenia z géry
pasma czgstotliwosci, w ktéorym owa sktadowa bedzie reprezentowana. Powszechnie
przyjmuje sig, ze sktadowa cykliczna obrazujaca wahania koniunkturalne jest odpowiedzialna
za zmienno$¢ wejsciowego szeregu czasowego w pasmie czgstotliwosci wyznaczanym przez
okresy od 1-1,5 roku do 8-10 lat. Filtr czgstotliwosciowy, ktéry umozliwia ekstrakcje takiej
sktadowej nosi nazwe filtra pasmowo-przepustowego (ang. band-pass filter). Ponizej
zaprezentowano opis ,idealnego” filtra pasmowo-przepustowego. Okreslenie ,,idealny”
oznacza, ze filtr ten mogtby zosta¢ zastosowany jedynie w przypadku szeregu czasowego o

nieskonczonej prébie obserwacji, a tym samym dla szeregu czasowego o skonczonej prébie
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obserwacji wymagana jest aproksymacja owego filtra. Zagadnienia zwigzane z aproksymacja
»idealnego” filtra pasmowo-przepustowego dla skonczonych préb obserwacji zostaty
omoéwione w rozdziale 3.

Procedura ,,idealnego” filtra pasmowo-przepustowego jest nastgpujaca. Niech bedzie

+oo

dana addytywna dekompozycja niestacjonarnego33 procesu {yt} na ortogonalne sktadowe

t=—co

yoiv:
Yo=Y v, (2.55)

gdzie sktadowa y; oznacza komponent cykliczny34 zmiennej y,, ktéry ma moc jedynie w
pasmie czgstotliwosci {[— E,—Q]u @,E]}e [—71',72'], gdzie O<w<®<7rm, natomiast
skfadowa v, oznacza niecykliczng czg$¢ zmiennej y, i ma moc w pozostatej czgsci dziedziny
czestotliwosci. Czestotliwos¢ @ nosi nazwe dolnej czgstotliwosci ucigcia (ang. lower cut-off
Jfrequency), natomiast czgstotliwo$¢ @ jest nazywana gdérng czgstotliwo$cia ucigeia (ang.
upper cut-off frequency). Naturalnie z dolng i gérna czgstotliwo$cia ucigcia sa zwigzane

odpowiadajace im okresy. Niech 7, oznacza okres odpowiadajacy dolnej czgstotliwosci
ucigcia, tzn. @=27x/7, , natomiast 7, okres odpowiadajacy gérnej czestotliwosci ucigcia,
tzn. @ =27x/7, . Wéwczas, z uwagi na zatozenie 0 < @< @ < 7, okresy spetniaja warunek
2<7, <7, <+oo. Ekstrakcja sktadowej y/ odbywa si¢ za pomoca ,idealnego” filtra

pasmowo-przepustowego B(L) (por. Sargent (1987), s. 259):

v =B(L)y,, gdzie B(L)= Y B,l', B, =B, oraz ﬁ\B,\<+oo. (2.56)
= =

Wzmocnienie ,,idealnego” filtra pasmowo-przepustowego jest dane poprzez transformate

Fouriera (pomijany jest czynnik 1/27) wielomianu B(L), a wigc jest to funkcja B(z) dla

3 Prezentowany opis jest stuszny réwniez w przypadku procesu stacjonarnego.
* Ze wzgledu na to, ze prezentowane obecnie podejécie do ekstrakcji cyklu rézni si¢ od opisanej w rozdziale 3
metody filtra Hodricka-Prescotta, ktéry moze by¢ stosowany w ramach modelu UCARIMA, sktadowa cykliczna

zostala oznaczona jako y;, a nie jako ¢, . Oznaczenie ¢, bedzie odpowiada¢ komponentowi cyklicznemu,
ktéry zostat uzyskany w ramach filtra Hodricka-Prescotta (i modelu UCARIMA), z kolei zmienna yf bedzie
odpowiada¢ komponentowi cyklicznemu wynikajacemu z zastosowania filtra pasmowo-przepustowego.
Sktadowe cykliczne uzyskane w ramach jednego i drugiego podejscia sa do siebie zblizone, tj. yf =C,, W

zaleznosci od ,,ustawien” obydwu filtrow.
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i®

z=e"'". Zgodnie z -charakterystyka spektralna zmiennej y, wzmocnienie to jest
zdefiniowane jako:

G, (@)=

B(e‘”")z{l dla wel-o-o|ulo o], 2.57)

0 dla wel|-7-0)u(-w0)u(@,7],

czyli jest funkcja parzysta, tj. G, (— a))zGB (a)) Tym samym ,idealny” filtr pasmowo-
przepustowy usuwa z wejsciowego procesu {yt} wahania o okresach wigkszych niz 7, oraz
wahania o okresach mniejszych niz 7, , pozostawiajac wahania o okresach pomigdzy 7, i 7, .
Odpowiednio dobrane okresy 7, 1 7, Wwyznaczaja pasmo wahan o charakterze
koniunkturalnym. Ze wzglgdu na to, ze wzmocnienie G, (a)) przyjmuje warto$¢ zera dla
w=0, Wagi35 »idealnego” filtra pasmowo-przepustowego B(L) sumuja si¢ do zera, tzn.

Zm B; =0, co tym samym zapewnia usunigcie trendu stochastycznego. Wagi te sa dane

j==e

poprzez odwrotna transformate Fouriera (z czynnikiem 1/27 ) wzmocnienia G, (w):
1 G i .
B, =— [G,(@)e“dw dla j=0£142,... (2.58)
27 °,

Rozwiazaniem odwrotnej transformaty Fouriera (2.58) jest zestaw wag B, ktore przyjmujg

postac:

w-0 dla j=0,
T

pol 7 | | 2.59

7

Wzor (2.59) potwierdza wezesniej przytoczona wlasnos¢ symetrycznosci wag, tj. B_, = B, .

Warto zauwazy¢, ze ,,idealny” filtr pasmowo-przepustowy moze zosta¢ przedstawiony
za pomoca réznicy pomig¢dzy dwoma ,,idealnymi” filtrami dolno-przepustowymi (por. Baxter
i King (1995), s. 7). ,Idealny” filtr dolno-przepustowy stuzy do ekstrakcji sktadowych

majacych moc w dolnym pasmie czgstotliwo$ci, a wigc przy jego wykorzystaniu mozna

* Interpretacja wag ,.idealnych” filtréw czestotliwosciowych jest taka sama jak w przypadku wag filtréw typu
Wienera-Kotmogorowa.
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~ BL

dokonywa¢ ekstrakcji komponentu trendu. Przyjmijmy, ze wielomian E(L)=zj:_mf i

odpowiada ,idealnemu” filtrowi dolno-przepustowemu, ktéry jest powiazany z
czestotliwo$cia ucigcia @, ze wielomian E(L)zz;:ME ij reprezentuje ,idealny” filtr
dolno-przepustowy, powiazany z czgstotliwo$cia ucigcia @ , oraz ze spetniony jest warunek
O<w<w<rn. Tym samym przy odpowiednio dobranych czgstotliwosciach ucigcia
»idealny” filtr dolno-przepustowy B(L) stuzy do ekstrakcji komponentu obrazujacego trend,
natomiast ,,idealny” filtr dolno-przepustowy B (L) do ekstrakcji komponentu typu trend-cykl.
Analogicznie do ,,idealnego” filtra pasmowo-przepustowego, komponent trendu uzyskany za
pomoca .idealnego” filtra dolno-przepustowego B(L) przyjmuje postaé y¢ =B(L)y,,
natomiast komponent typu trend-cykl wynikajacy z ,.idealnego” filtra dolno-przepustowego
B(L) jest dany jako y” = B(L)y,. Wzmocnienia ,,idealnych” filtréw dolno-przepustowych

E(L) i B (L) , bedace funkcjami parzystymi, przyjmuja kolejno postac:

Gs(w)EB(e"'”)={l dia we -0 0,

0 dla wel-z-~0)u(or], (2.60)
oy [1 dla wel-@,0],
Gg(w)=B(€ )_{0 dla wel|-r-o)u(@,r). (2.61)

Ze wzgledu na to, ze wzmocnienia ,,idealnych” filtréw typu dolno-przepustowego przyjmuja
warto$¢ jednosci dla w =0, wagi tego typu filtrow, ktére sa symetryczne i bezwzglednie
zbiezne, sumuja si¢ réwniez do jednosci. Wzmocnienie ,,idealnego” filtra pasmowo-
przepustowego moze zosta¢ zapisane réwnowaznie do (2.57) jako G, (a))= G5 (“))_Gg (a))
dla we [— 7z’,7r]. Tym samym wielomian reprezentujacy ,idealny” filtr pasmowo-
przepustowy przyjmuje réwnowazna do (2.56) posta¢ B(L)=B(L)-B(L), a wiec wagi
»idealnego” filtra pasmowo-przepustowego moga zosta¢ zapisane réwnowaznie do (2.59)
jako B ;= E ,—B; dla j=0%112,..., gdzie wagi ,,idealnych” filtréw dolno-przepustowych
stanowia analogicznie do (2.58) rozwiazania odwrotnych transformat Fouriera (z czynnikiem

1/27) wzmocnien G (@) oraz G, (w):
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@ dla j=0,
= T
B ={" (2.62)
J
Sm(f"]) dia j=+142,...,
7
2 dla j=0,
g =" (2.63)
B,={" .
M dla j=+142,....
7

Komponent cykliczny wynikajacy z ,,idealnego” filtra pasmowo-przepustowego moze zostaé
zapisany réwnowaznie do (2.56) jako y =y — yf = (E(L)—E(L))y, .

Oprécz ,,idealnego” filtra dolno- i pasmowo-przepustowego mozliwe jest réwniez
wyrdznienie ,,idealnego” filtra gérno-przepustowego, ktory jest specyficznym przypadkiem
»idealnego” filtra pasmowo-przepustowego, a dokfadnie jest to ,idealny” filtr pasmowo-
przepustowy, dla ktérego goérna czgstotliwos¢ ucigcia w =7, tj. 7, =2. Z drugiej strony
komponent uzyskany za pomocs ,,idealnego” filtra gérno-przepustowego, oznaczony jako y,,
stanowi rdéznic¢ pomigdzy wejsciowym szeregiem czasowym a komponentem trendu

uzyskanym za pomoca ,,idealnego” filtra dolno-przepustowego o czgstotliwo$ci ucigcia @,
czyli jest to komponent postaci y, =y, —y¢ = (1 - Q(L))y, , ktéry zawiera wahania cykliczne,
sezonowe 1 nieregularne. W zwiazku z tym ,idealny” filtr gérno-przepustowy jest dany

; Spetniajace warunek

poprzez wielomian E(L) =1-B(L)= ztim B ij , gdzie wagi B,

~ ~

symetrii oraz bezwzglednej zbieznosci przyjmuja posta¢ B, =1-B, i B, =-B; dla j#0

+oo

oraz sumuja si¢ do zera, tj. Z},}WE ; =0. Wzmocnienie ,idealnego™ filtra gérno-

przepustowego, bedace funkcja parzysta, przyjmuje postac:

1 dla wel|-rz,0|ulex],

2.64
0 dia we (-w,0), ( )

Gg(a))EB(eiw)z{
co jest rOwnowazne z zapisem GE(a))zl—Gﬁ(a)) dla we [—ﬂ',ﬂ']. Podobnie jak w
poprzednich przypadkach poprzez rozwiazanie odwrotnej transformaty Fouriera (z
czynnikiem 1/27) wzmocnienia G; (a)) uzyskuje si¢ wagi ,idealnego” filtra gdérno-

przepustowego, ktére przyjmuja postac:

Narodowy Bank Polski



Metody spektralne w analizie szeregdw czasowych — zarys teoretyczny

I_Q dla JZO’
~ T
L (2.65)
J
_sin@)) s
7

Warto zauwazy¢, ze wzmocnienia ,,idealnych” filtréw czgstotliwosciowych przyjmuja
zawsze warto$ci rzeczywiste, a zatem filtry tego typu nie powoduja przesunigcia fazowego
pomigdzy zmienng wyjsciowa i wejsciowa. Czg$¢ urojona wzmocnienia jest zawsze réwna
zero dla kazdej czestotliwosci @, a wigc przesunigcie fazowe w przypadku kazdej
czestotliwo$ci @ dla ,,idealnego” filtra czgstotliwosciowego jest rowniez réwne zero. W
rozdziale 3 pokazano, ze w przypadku aproksymacji ,,idealnych” filtréw czestotliwosciowych
dla szeregu czasowego o skonczonej prébie obserwacji stwierdzenie to nie jest zawsze
prawdziwe.

Rysunek 2.6 przedstawia w lewym panelu wagi oraz w prawym panelu wzmocnienia
,idealnych” filtréw typu dolno-, gérno- i pasmowo-przepustowego. W przypadku kazdego
filtra ,,idealnego” przedstawiono pierwsze 20 wag dla j=0,1,...,19 i przyjeto czestotliwosé
ucigcia @ dla okresu 7, =32 kwartaty (tj. 8 lat), dodatkowo w przypadku ,,idealnego” filtra
pasmowo-przepustowego przyjgto, ze gérna czgstotliwo$é ucigeia @ odpowiada okresowi
7, =6 kwartaléw (tj. 1,5 roku). Parametry te wynikaja ze stylizowanych faktéw na temat
cyklu koniunkturalnego (por. Baxter i King (1995), s. 8).

Rysunek 2.6. Wagi (lewy panel) i wzmocnienia (prawy panel) ,,idealnych” filtréw typu dolno-, gérno-

i pasmowo-przepustowego

a) ,,idealny” filtr dolno-przepustowy

0.1 12
1,0 —

0,8

0,0

-0,1 -0,2
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b) ,.idealny” filtr gérno-przepustowy

1,0 1,2
0,8 1 1,0 +
06 | 0,8
0,6
0,4
0,4
0,2
0,2
0,0 IR RN RN R N e == 0,0 +—
-0,2 -0,2
0 5 10 15 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

¢) ,,idealny” filtr pasmowo-przepustowy

0,4 1,2
1,0 1

0,2 1 081
0,6
04

0,0 02 ]
0,0 +

0,2 0,2

0 5 10 15 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

Uwaga: osie horyzontalne wykreséw w lewym panelu przedstawiaja indeksy wag, z kolei osie wertykalne tych
wykreséw odnosza si¢ do wartoéci przyjmowanych przez wagi. Osie horyzontalne wykreséw w prawym panelu
przedstawiaja czgstotliwosci znormalizowane, z kolei osie wertykalne tych wykreséw odnosza si¢ do wartosci
przyjmowanych przez wzmocnienia.

Zrédio: opracowanie wlasne.

Wykresy wag obrazuja odpowiedz danego filtra w momencie ¢ na jednostkowy impuls
wejsciowej zmiennej z okresu t+ j. We wszystkich przypadkach jest widoczne stopniowe
wygasanie wag wraz ze wzrostem przesunigcia w czasie (wzrostem wartosci j). W
szczegblnosci ,,idealny” filtr pasmowo-przepustowy charakteryzuje si¢ ,,0scylacyjnym”
przebiegiem wag. Korespondujace wzmocnienia obrazuja charakterystyki czgstotliwo$ciowe
omawianych filtréw.

Rysunek 2.7 przedstawia wptyw ,.idealnych” filtréw typu dolno-, gérno- i pasmowo-
przepustowego zobrazowanych na rysunku 2.6 na pseudospektrum mocy procesu
SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4 z wczesniejszych przyktadéw (linia szara). (Pseudo)spektra mocy
komponentéw wynikajacych z zastosowania danego filtra (linia czarna) sa dane poprzez

iloczyn pseudospektrum mocy procesu opisujacego wejsciowa zmienna i funkcji przenoszenia
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mocy danego filtra. Przyktadowo w przypadku ,,idealnego” filtra pasmowo-przepustowego

spektrum mocy sktadowej cyklicznej przyjmuje postac:

S (@)=|G,(@)’S,(0) dla wel-=x], (2.66)

y

gdzie ‘G B ((0)‘2 jest funkcja przenoszenia mocy ,,idealnego” filtra pasmowo-przepustowego.

Dla kazdego filtra ,,idealnego” funkcja ta pokrywa si¢ z jego wzmocnieniem.

Rysunek 2.7. Wptyw ,,idealnych” filtréw czgstotliwosciowych na pseudospektrum mocy wejsciowego
procesu SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4

widealny” filtr dolno-przepustowy widealny” filtr gérno-przepustowy
1,5 1,5
1,01 1,0
0,5 4 0,5 -
0,0 T T T T 0,0 T : : :
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

,idealny” filtr pasmowo-przepustowy

1,0 4

0,5

0,0 . T T T
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

Uwaga: osie horyzontalne wykres6w przedstawiaja czgstotliwo$ci znormalizowane, z kolei osie wertykalne
wykreséw odnosza sig¢ do wartoéci przyjmowanych przez (pseudo)spektra mocy.
Zrodto: opracowanie wlasne.

Na zakonczenie rozwazan na temat ,idealnych” filtréw czgstotliwosciowych warto
wspomnie¢ o zwigzku wymienionych narze¢dzi z dynamicznym wspoétczynnikiem korelacji

Py (a)), a w zasadzie z wynikajacym z niego wspotczynnikiem korelacji w okre§lonym

pasmie czestotliwosci p . ([a)l,a)2 ]) Przypus¢my, ze mamy do czynienia z dwoma

MATERIALY | STUDIA — ZESZYT 252

65



66

Metody spektralne w analizie szeregdw czasowych — zarys teoretyczny

komponentami cyklicznymi, jeden z nich wynika z zastosowania ,,idealnego” filtra pasmowo-
przepustowego B(L), o dolnej i gérnej czestotliwosici ucigcia @ i @, do procesu {y,},
natomiast drugi jest wynikiem zastosowania tego samego ,,idealnego” filtra B(L) do procesu
{x,}. Wéwczas wspétczynnik korelacji pomiedzy komponentami x¢ = B(L)x, i y¢ = B(L)y,
jest réwny wspétczynnikowi korelacji pomiedzy procesem {x,} i {y,} w pasmie

czestotliwosci [— 7] ,—Q] U @,5] (por. Croux et al. (1999), s. 8):

corrly; .x )= p,, (@.@)). (2.67)

Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono teoretyczne aspekty analizy szeregdw czasowych w
dziedzinie czgstotliwosci. Metody tego typu opieraja si¢ na zatozeniu, ze zmienne
ekonomiczne moga by¢ traktowane jako realizacje proceséw stochastycznych. Pokazano, ze
analiza spektralna odnosi si¢ w gtéwnej mierze do zmiennych spelniajacych warunki
stacjonarno$ci, aczkolwiek mozliwe jest wykorzystanie metod spektralnych réwniez do
zmiennych niestacjonarnych. Metody analizy spektralnej umozliwiaja dokonywanie
dekompozycji zmiennych ekonomicznych na poszczegdlne sktadowe, ktére powinny byé
rozumiane jako komponenty obrazujace zachowanie si¢ danej zmiennej w dlugim, $rednim
oraz krétkim okresie, nadajac tym samym ekonomiczng interpretacj¢ poszczegélnym
sktadowym szeregu czasowego. Kluczowa rolg¢ w procesie dekompozycji szeregu czasowego
odgrywaja odpowiednie filtry, ktére w kazdym przypadku maja na celu wyizolowanie z
badanej zmiennej komponentu obrazujacego wahania o okreslonym charakterze. Zatem dzigki
wykorzystaniu odpowiednich filtréw mozna dokonywa¢ m.in. ekstrakcji komponentéw
obrazujacych wahania o charakterze koniunkturalnym. Z kolei dzigki metodom analizy cross-
spektralnej mozliwym jest poddawanie uzyskanych komponentéw o danej charakterystyce
czgstotliwosciowej poréwnaniu 1 ocenie np. pod katem synchronizacji wahan
koniunkturalnych w réznych gospodarkach, czy tez pod katem badania wspétzaleznosci
poszczegdlnych zmiennych ekonomicznych w danej gospodarce w zalozonym pasmie
czestotliwosci, co m.in. moze stanowi¢ metod¢ wnioskowania na temat stylizowanych faktow

o koniunkturze w danej gospodarce.
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3
Pomiar cyklu koniunkturalnego w skonczonej prébie obserwacji

Wprowadzenie

W wigkszosci przypadkéw zmienne, ktére obrazuja fluktuacje koniunkturalne nie sa
bezposrednio obserwowalne na podstawie danych statystycznych. Innymi stowy interesujace
badacza wahania cykliczne pozostaja zazwyczaj ,,ukryte” w danych statystycznych. Tym
samym w skonczonych prébach obserwacji, a wigc na bazie obserwowalnych szeregéw
czasowych, takich jak np. realny PKB, estymacja zmiennej obrazujacej ksztaltowanie sig
wahan cyklicznych, ktére sg utozsamiane z fluktuacjami koniunkturalnymi, sprowadza si¢ do
wykorzystania odpowiedniej metody estymacji. Podobnie w skonczonych prébach obserwacji
analiza wlasno$ci oraz wspéizaleznosci oszacowanych zmiennych cyklicznych w dziedzinie
czgstotliwosci wymaga zastosowania odpowiednich metod estymacji. W poprzednim
rozdziale przedstawiono teoretyczne rozwazania na temat metod pomiaru i analizy wtasnosci
wahan koniunkturalnych. Przedmiotem zainteresowania w dalszej czgSci sa metody
ekonometryczne, ktére sa wykorzystywane do tych celéw w przypadku skonczonych préb
obserwacji.

Struktura rozdzialu jest nastgpujaca. W czgsci 3.1. omdéwiono metody estymacji
dotyczace analizy spektralnej i cross-spektralnej. Czgs¢ 3.2. przedstawia aproksymacije filtréw
do dekompozycji typu ,trend-cykl”. Cz¢§¢ 3.3. skupia si¢ na modelach strukturalnych, ktére
podobnie do filtréw oméwionych w czgsci 3.2. stuza do dekompozycji szeregu czasowego na

komponent trendu i komponent cykliczny. Rozdziat konczy podsumowanie.

3.1. Analiza spektralna i cross-spektralna — estymacja

W rozdziale 2 przedstawiono m.in. zagadnienia zwiazane z wyznaczaniem spektrum
mocy dla stabo stacjonarnego procesu stochastycznego typu ARMA oraz pseudospektrum

mocy dla niestacjonarnego procesu typu ARIMA. Tym samym prezentowana w rozdziale 2
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metoda wyznaczania spektrum mocy ma zastosowanie jedynie w przypadku, gdy znany jest

proces stochastyczny generujacy dane (ang. data generating process). Gdy préba obserwacji
jest skonczona, tzn. w przypadku obserwowalnego szeregu czasowego {y, }il , dla ktérego nie

jest znany proces generujacy dane, wyznaczenie spektrum mocy procesu, ktérego realizacje
stanowi szereg y, wiaze si¢ z zastosowaniem odpowiedniej metody estymacji.

Istnieja dwa podej$cia do estymacji spektrum mocy w przypadku skoficzonej préby
obserwacji szeregu czasowego y,. Pierwszym z nich jest metoda estymacji parametrycznej
(ang. parametric estimation), ktéra polega na dopasowaniu do analizowanego szeregu
czasowego odpowiedniego modelu bedacego procesem typu ARMA badz ARIMA — w
zalezno$ci od tego, czy badany szereg czasowy jest stacjonarny, czy nie. Naturalnie estymacja
spektrum mocy powinna dotyczy¢ zmiennych stacjonarnych, poniewaz definicja spektrum
mocy jest $cisle zwigzana z procesami stochastycznymi, ktére charakteryzuje ta wlasno$¢. W
przypadku zmiennych niestacjonarnych, gdzie spektrum mocy nie jest dobrze zdefiniowane,
estymacja prowadzi do uzyskania estymatora pseudospektrum mocy. W celu okreslenia, czy
analizowany szereg czasowy jest stacjonarny, czy tez nie, nalezy przeprowadzi¢ test
pierwiastka jednostkowego (ang. unit root test), na przyktad test ADF (por. Dickey i Fuller
(1979)) i test stacjonarnosci, na przyktad test KPSS (por. Kwiatkowski et al. (1992)), co tym
samym prowadzi do okre$lenia stopnia integracji badanej zmiennej. Kwestia zwigzana z
doborem odpowiedniego rzgdu opdznien wielomianu autoregresyjnego i wielomianu $rednie;j

ruchomej modelu ARMA opisujacego szereg czasowy y, badz szereg zréznicowany, jesli
szereg y, jest przyrosto-stacjonarny, wiaze si¢ z kolei z analiza tzw. funkcji autokorelacji z

préby — SACF (ang. sample autocorrelation function) i funkcji autokorelacji czastkowej z
proby — SPACF (ang. sample partial autocorrelation function)36. Wazna rolg w doborze
rzedu opdznien odgrywaja rowniez testy diagnostyczne oszacowanego modelu pod katem
weryfikacji hipotezy o braku autokorelacji sktadnika losowego, czyli sprawdzenia czy jest

spetnione zatozenie, Zze sktadnik losowy &, jest realizacja procesu biatego szumu. Pomocne

przy doborze rzedu op6znien modelu moga by¢ réwniez kryteria informacyjne typu AIC, SIC,

36 Funkcja SACF i SPACF zostaty opisane w dalszej czgsci (por. s. 70). Dobér rzedu opdznien modelu na
podstawie analizy tych funkcji odpowiada etapowi identyfikacji w podejsciu do modelowania ARIMA
zaproponowanym przez prekursoréw wspoétczesnej analizy szeregéw czasowych — George’a Boxa i Gwilyma
Jenkinsa (por. Box i Jenkins (1983)). Analiza funkcji SACF i SPACF polega na poréwnaniu ich przebiegu z
ksztattowaniem si¢ funkcji ACF i PACF proceséw stochastycznych bedacych potencjalnymi modelami
analizowanego szeregu czasowego i tym samym znalezienia rzgdu op6znien wielomianu AR i wielomianu MA
procesu bedacego relatywnie najlepszym modelem obserwowalnego szeregu czasowego.
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FPE czy HQ'. Oszacowania parametréw modelu opisujacego szereg czasowy Yy, sa
natomiast uzyskiwane metoda najwigkszej wiarygodnosci (por. Hamilton (1994), s. 117). Gdy
znane sa oszacowania parametrow, mozna nastgpnie wyznaczy¢ parametryczny estymator
spektrum mocy procesu generujacego szereg czasowy y,. Odbywa si¢ to poprzez
podstawienie uzyskanych oszacowan parametréw do réwnania spektrum mocy procesu
bedacego modelem szeregu czasowego y,. PodejScie parametryczne do estymacji spektrum
mocy jest zwiazane z ryzykiem btgdnej specyfikacji modelu, co w konsekwencji moze
prowadzi¢ do blednej estymacji spektrum mocy procesu, ktéry wygenerowal analizowany
szereg czasowy y,. Warto jednak podkresli¢, ze nawet w przypadku btednej specyfikacji
modelu, jezeli autokowariancje dopasowanego do danych modelu sa bliskie autokowariancji
rzeczywistego modelu generujacego dane, metoda estymacji parametrycznej spektrum mocy
moze zapewni¢ uzyskanie dobrego estymatora (por. Hamilton (1994), s. 165).

Drugim podejsciem do estymacji spektrum mocy na podstawie obserwowalnej
zmiennej sa metody estymacji nieparametrycznej (ang. nonparametric estimation), ktére
prowadza do uzyskania estymatora spektrum mocy bez potrzeby zatozenia a priori odno$nie
procesu generujacego dane. Estymacja nieparametryczna spektrum mocy procesu

generujacego obserwowalny szereg czasowy Yy, bazuje na estymatorach autokowariancji z

proby (ang. sample autocovariances). Estymator autokowariancji y, procesu generujacego
szereg czasowy {y, }; przy danym opéznieniu k jest oznaczany jako ¥, i przyjmuje postaé:

7 =L S (=)o~ 7)=

T—k
- D (3 =¥y —¥) dla k=0]1,...T-1, 3.1)
t=1+k 1=1

N =

A T . , . . .
gdzie y=T Z,:1 ¥, stanowi estymator Sredniej g procesu generujacego dane szeregu y,.
Naturalnie estymatory autokowariancji, tak jak autokowariancje procesu generujacego dane,
spetniaja wlasno$¢ symetrycznosci, tzn. 7, =9,. Z kolei estymator wspétczynnika
autokorelacji p, procesu generujacego szereg czasowy {y, }trzl przy danym opdznieniu k jest

oznaczany jako p, iprzyjmuje postaé:

7 AIC - kryterium informacyjne Akaike, SIC — kryterium informacyjne Schwarza, FPE — kryterium
informacyjne final prediction error, HQ — kryterium informacyjne Hannana-Quinna.
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A, =% dla k=01, +T-1). (3.2)
0

Tym samym na podstawie ciaggu empirycznych autokowariancji {}/k} zdefiniowany jest

=(T-1)

ciag empirycznych wspétczynnikéw autokorelacji {pk} czyli wspomniana wcze$niej

—~(T-1)°
funkcja SACF®, ktéra réwniez spetnia warunek symetrycznosci (P, =p,) 1 przyjmuje
warto$ci z przedzialu [—1,1]39. Wykorzystujac empiryczny ciag autokowariancji mozna
wyznaczyé estymator spektrum mocy procesu generujacego szereg Czasowy 1y, },T:1

Estymator spektrum mocy uzyskany przy wykorzystaniu empirycznych autokowariancji 7,

nosi nazwe periodogramu z proby (ang. sample periodogram) i przyjmuje postac:

T—
Iv = L Z?A/keil |:70 +22 Vi COS ):| dla we [_ ”’”]' (33
: 27Z'k (T |) k=1

Periodogram [/ y(a)) przyjmuje nieujemne warto$ci rzeczywiste i jest funkcja parzysta, co

oznacza, ze dla celow analitycznych mozna ograniczy¢ dziedzing czgstotliwosci do przedziatu

[0,7]. Wartosci periodogramu sa zazwyczaj obliczane dla dyskretnych czestotliwosci

3 Funkcja SPACF jest uzyskiwana bezposrednio na podstawie funkcji SACF. Wspétczynniki funkcji SPACF,
bedace estymatorami wspdtczynnikéw funkcji PACF i oznaczane jako fkk dla k=1.2,....,T —1 sa dane

poprzez zapis macierzowy postaci:

A R A I A
T 1 P e P Pi
Fia _ Py L P |2
n Pia P 1 Py

Wspétezynnik dla k =0 jest réwny korespondujacemu wspétczynnikowi funkcji SACF, tzn. foo = bo =1.
Jak fatwo zauwazyé, dla k =1 prawda jest réwniez, ze 7, = D, . Podobnie jak funkcja SACF, funkcja SPACF
jest parzysta, tzn. spetnia warunek symetrycznosci (f—kk = f’kk ). Ponadto funkcja SPACF przyjmuje wartosci z
przedziatu [— l,l] , tak jak funkcja SACF.

° Dla kazdego z opéznien k ujemna i dodatnia warto§¢ krytyczna, przy poziomie istotnosci &, dla
wsp6tczynnikéw funkcji SACF oraz SPACF wynosi odpowiednio U a2 / ﬁ iU I—af2 / ﬁ , gdzie U a2 i
U a2 oznaczaja punkty standardowego rozktadu normalnego, U ~ N (0,1), odpowiednio dla
prawdopodobiefistwa /2 i 1— /2. Wspétezynnik funkcji S(P)ACF dla danego op6znienia k , ktdry
przekracza warto$¢ krytyczna, czyli jest co do modutu wigkszy niz dodatnia warto$¢ krytyczna, jest statystycznie

istotny, tzn. Ze przy poziomie istotnosci ¢ istnieje podstawa do odrzucenia hipotezy zerowej méwiacej o tym,
ze wspoétczynnik ten jest réwny zero.
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Fouriera @, , tzn. I, (a)j)= 2777, +2zz;ly7k cos(a)jk)], gdzie , =274/T =2x/7, dla
j=12,....,T/2 w przypadku T parzystego lub dla j=1,2,...,(T—l)/2 w przypadku T
nieparzystego. Wielkos¢ 7; = T/j oznacza okres cyklu powiazanego z j-ta czestotliwoscia
®;. Zatem okres najdtuzszego cyklu mozliwego do zidentyfikowania na podstawie 7-
elementowej proby obserwacji szeregu czasowego y, wynosi 7, =7 . Naturalnie dyskretne
czgstotliwosci znormalizowane przyjmuja postac f; = @, / 2= jJT = 1/ 7; . Przy estymacji
spektrum mocy za pomoca periodogramu, zakladajac poziom istotnosci «, 100~(1—a)%

przedzial ufnosci dla spektrum mocy jest dany jako:

21},((0]) < V( ,)_ 21y(a)j)

20-a)2) = @) (34)

gdzie y; (a/2) iy (1—0{/2) oznaczaja punkty rozktadu y° o 2 stopniach swobody
odpowiednio dla prawdopodobiefistwa /2 i 1—¢/2. Periodogram jest asymptotycznie
nieobcigzonym estymatorem spektrum mocy, ale nie jest estymatorem zgodnym, tzn. Ze jego
wariancja nie zmniejsza si¢ wraz ze wzrostem dostepnej liczby obserwacji. W celu
zredukowania wariancji periodogramu dopuszcza si¢ jego wygtadzanie, jednakze odbywa sig
to kosztem utraty nieobciazono$ci estymatora.

Rozréznia si¢ dwa podejScia do estymacji wygladzonej postaci periodogramu,
pierwsze z nich zaklada wygladzanie w dziedzinie czgstotliwos$ci (ang. smoothing in the
Jfrequency domain), natomiast drugie wygtadzanie w dziedzinie czasu (ang. smoothing in the
time domain), a doktadniej w dziedzinie opdznien (ang. smoothing in the lag domain).
Zgodnie z pierwszym podejSciem istnieje mozliwo$¢ estymacji spektrum mocy dla
czgstotliwosci @; za pomoca pewnej Sredniej wazonej wartosci periodogramu w sasiedztwie

®; . Wagli, ktore beda wykorzystane do estymacji sa okreSlone mianem jadra spektralnego,

badz tez okna spektralnego, i sa oznaczane jako x, dla h=0,%1,...,*H . Parametr H okresla

tu ile czgstotliwosci jest wykorzystywanych przy estymacji i nosi nazwe szeroko$ci pasma

przenoszenia (ang. bandwidth), a wigc okresla szeroko$¢ tzw. okna spektralnego. Wagi x, sa
symetryczne, K, = K, , oraz sumuja si¢ do jednosci, tzn. Z::_H x, =1. Estymator spektrum

mocy dla czestotliwosci @; uzyskany za pomoca okna spektralnego xj, przyjmuje postac

symetrycznej Sredniej ruchome;j:
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S, ()= pIAS (@,,,)- (3.5)

Nalezy dodaé, ze wartosci S y (a)j) s obliczane dla tej samej ilo$ci dyskretnych czgstotliwosci
Fouriera, co w przypadku korespondujacego periodogramu, poniewaz przy wygtadzaniu
uwzglednia sig to, ze spektrum mocy jest okresowa funkcja @, , tzn. S (a)j + 27d<)= S, (a)])
gdzie k jest dowolng liczba calkowita. Przy estymacji spektrum mocy za pomoca 3‘, (a)])

zaktadajac poziom istotnosci « , 100 - (l - a)% przedzial ufno$ci dla spektrum mocy jest dany

jako:

6 (@) W (@)
@) ¢ (o)< B (3.6)
2. (1-/2) (@,)

2(@/2)°
gdzie y2(a/2) i y.(1-/2) oznaczaja punkty rozktadu y° o v= 2/ ZhH?H Kk} stopniach
swobody odpowiednio dla prawdopodobienstwa /2 i 1— /2. W celu estymacji spektrum

mocy na podstawie metody wygtadzania periodogramu w dziedzinie czg¢stotliwosci Hamilton

(1994) sugeruje wykorzystanie wag postaci:

2
Kh:{(H+1—h)/(H+l) dla |W<H, (3.7)

0 dla |h>H.

Powyzsze okno spektralne jest nazywane oknem tréjkatnym (ang. triangular window).
Powszechnie wykorzystywanym oknem spektralnym jest réwniez tzw. okno Daniella, ktére

jest nazywane oknem prostokatnym (ang. rectangular window). Wagi k, przyjmuja wéwczas

postac:

1/(2H +1) dla |h<H,
] _{ A (3.8)

o dla |W|>H.

Zgodnie z podej$ciem wygladzania periodogramu w dziedzinie op6znien estymator

spektrum mocy jest dany jako:
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jay 1 K A —i 1 A X A
S},(a))zg > w, Fe ™ =2”{;/0+2§ A cos((ak)} dla wel-r.x], (3.9)
k=K k=1

gdzie wagi w, dla k =0=£1,... =K sa okre§lone mianem okna opdZnien, natomiast parametr
K okresla ilo§¢ autokowariancji wykorzystywanych przy estymacji i nosi nazwg opdznienia
ucigcia (ang. truncation lag), a wigc okresla szeroko$¢ okna 0p62nier’140. Parametr K bywa
réwniez nazywany szeroko$cig pasma przenoszenia. Wagi w, sa symetryczne, w_, =w,,
oraz spelniaja warunek w, =1. Warto zauwazy¢, ze przy estymacji spektrum mocy na
podstawie metody wygtadzania w dziedzinie opdznien uzyskiwany jest estymator dla
czestotliwos$ei z przedziatu [— 7r,7r], a nie tylko dla dyskretnych czgstotliwos$ci Fouriera, tak
jak miato to miejsce w przypadku periodogramu oraz jego wygtadzonej postaci w dziedzinie

czestotliwosci. Przy estymacji spektrum mocy za pomoca §y(a)), zaktadajac poziom

istotnosci a , 100 - (1— &) % przedziat ufnosci dla spektrum mocy jest dany jako:

vﬁy (w)
2, (1-a/2)

W8, ()
<8, (w)< S (3.10)

gdzie y2(e/2) i y.(1-a/2) oznaczaja punkty rozktadu y* o v= 2T/ Z:;K w; stopniach

swobody odpowiednio dla prawdopodobiefistwa /2 i 1—a/2. Najprostszym oknem

op6znien jest tzw. okno prostokatne, zwane réwniez oknem obcigtym (ang. truncated

window), ktérego wagi przyjmuja postac:

|1 dia [K|<K, G
|0 dia K> K. '

Wy
Okno prostokatne powoduje wystgpowanie tzw. efektu Gibbsa (ang. Gibbs effect), poniewaz
dziata na zasadzie bezposredniego ucigcia nieskonczonej odpowiedzi impulsowej. Efekt ten
polega na ,0scylacyjnym” charakterze przebiegu estymatora spektrum mocy i stanowi
wlasno$¢ niepozadang, poniewaz wnioskowanie na podstawie tego typu estymatora moze

prowadzi¢ do identyfikacji jako istotnych takich cykli, ktére w danych nie wystgpuja. Tym

40 Autokowariancje o opéznieniu wyzszym niz K nie sa uwzgledniane przy estymacji spektrum mocy na
podstawie metody wygtadzania w dziedzinie op6znief, co wydaje si¢ by¢ dobrym rozwigzaniem, poniewaz
autokowariancje o wysokich opdznieniach charakteryzuje niska wiarygodno$¢ z uwagi na to, ze w przypadku
skonczonej proby obserwacji, sa one szacowane na podstawie krétkich prébek.
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samym preferowanym rozwiazaniem w przypadku estymacji spektrum mocy na podstawie
wygtadzania periodogramu w dziedzinie opdznien jest zastosowanie okna, ktére nie powoduje
wystepowania efektu Gibbsa. Wérdd okien tego typu mozna wyrézni¢ okno Bartletta, jak
réwniez jego zmodyfikowana wersje, okno Parzena, czy rowniez rodzing okien Blackmana-

Tukeya. Przyktadowo wagi zmodyfikowanego okna Bartletta sa dane jako:

1-|k| /(K +1) dla |k|<K,
w, = (3.12)

0 dla |k|>K.
Wagi okna Parzena sa natomiast dane jako:

2 3

1-6(k/K) +6(k|/K) dla |k <K/2, G13)
w, =12(-[k|/K ) dla K/2<[k|<K,

0 dla |k|>K.

Wygtadzanie periodogramu zaréwno w dziedzinie czgstotliwosci, jak i w dziedzinie
opdznien prowadzi do redukcji jego wariancji i sprawia, ze interpretacja spektrum mocy staje
si¢ fatwiejsza w zwiazku z gltadkim przebiegiem estymatoréw spektrum mocy. Hamilton
(1994) pokazuje, ze obydwa podejscia do estymacji spektrum mocy sa sobie rownowazne.
Redukcja wariancji periodogramu odbywa si¢ kosztem wzrostu obciazenia uzyskanego
estymatora. Balans pomigdzy wariancja i obcigzeniem jest sterowany poprzez dobdr
szeroko$ci okna spektralnego, czy tez okna opdznien, w zaleznosci od rozpatrywanej metody
estymacji. Jezeli chodzi o dobdr szerokosci okien spektralnych i op6znien, to sugeruje sig,
aby parametr H w przypadku okien spektralnych, podobnie jak parametr K w przypadku
okien op6znien, byt dobierany indywidualnie przez badacza. Moze on wtedy poréwnac
uzyskane estymatory spektrum mocy dla réznych wartosci tych parametréw, a nast¢pnie
wybra¢ ten parametr, ktéry wedlug jego subiektywnej oceny odpowiada najbardziej
wiarygodnemu estymatorowi (por. Hamilton (1994), s. 167). Istnieje rOdwniez podejscie
automatycznego wyboru szerokos$ci okna opdznien na podstawie liczby obserwacji w prébie.
Zgodnie z podejsciem Chatfielda (1996) parametr okre$lajacy opdznienie ucigcia w
przypadku danego okna opdznien moze by¢ dobrany na bazie reguly K = int(2ﬁ ) gdzie T
okresla liczbg obserwacji w probie analizowanego szeregu czasowego (por. Chatfield (1996),

s. 115).
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W przypadku analizy cross-spektralnej w skonczonych prébach obserwacji, tzn. gdy
dane sa dwa szeregi czasowe {y, },Tzl i {x,},Tzl, istnieje réwniez podejscie estymacji
parametrycznej i nieparametrycznej. W przypadku estymacji parametrycznej procedura
postepowania sprowadza si¢ do estymacji modelu wektorowej autoregresji (VAR), na bazie
ktérego dokonywane jest parametryczne oszacowanie miar takich jak koherencja, korelacja
dynamiczna, wzmocnienie i przesunigcie fazowe''. Natomiast przy estymacji
nieparametrycznej, analogicznie do analizy spektralnej, wyréznia si¢ dwa podejscia:
wygtadzanie cross-periodogramu w dziedzinie czgstotliwosci oraz wygtadzanie cross-
periodogramu w dziedzinie opdznien. Przy estymacji cross-spektrum mocy za pomoca cross-
periodogramu postgpuje si¢ tak samo jak w przypadku estymacji spektrum mocy za pomoca
periodogramu, tzn. nalezy zamieni¢ ciag teoretycznych cross-kowariancji przez ciag

empiryczny, wykorzystujac w tym celu estymator cross-kowariancji pomigdzy szeregami

czasowymi {x, },T=] i {yz tT=

T
1 (y,=y)x,_, =%) dla k=0],...,T -1,

A yx T t=l+k
7= | ek (3.14)
?Z(y, -y)x,_, —X) dla k=-1-2,...~(T -1),
=1

gdzie y=T" Z; y, ix=T" Z; X, 2 Cross-periodogram pomigdzy szeregami czasowymi

{x, }Ll i{y, }Ll jest wowczas dany jako:

Zf/,f"e’i”*zzﬂ ( f;,f""cos —z% ;;;k sin(ak) dla we[-7,7].  (3.15)
k=—(T—1 k=

1 Opis tej procedury zostat zawarty w czesci 3.3.1., ktéra jest poswiecona modelom klasy VAR.
2 Wykorzystujac estymator cross-kowariancji oraz estymatory wariancji zmiennej Yy, i X, uzyskuje sig

estymator wspdtczynnika cross-korelacji dla danego opdznienia k =0,i1,...,i(T—l), ktéry przyjmuje

wartosci z przedziatu [— 1,1] i jest dany jako /A)kM = ]A/k‘x / N }A/O) f/g , gdzie estymatory wariancji zmiennych y,

. . . 5 -INT =\2 .

i X, sa kolejno dane jako 75 =T zf:l(yf —y) i =T" ztl . Ciag empirycznych
e 1T-1

wspotczynnikéw cross-korelacji {p,fv} — (T jest okreslany mianem funkcji cross-korelacji z préby — SCCF

(ang. sample cross-correlation function). Warto zauwazy¢, ze przesuniecia kK >0 wskazuja, ze zmienna X,

wyprzedza zmienng Y, , natomiast przesunigcia Kk < 0 informuja o tym, ze zmienna X, op6znia sig w stosunku

do zmiennej Yy, . Dla kazdego z opdznien k ujemna i dodatnia warto$é krytyczna, przy poziomie istotnoéci & ,

dla wspétczynnika cross-korelacji jest taka sama jak w przypadku funkcji SACF oraz SPACF.
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Podobnie do periodogramu jest on zazwyczaj obliczany dla dyskretnych czgstotliwosci

Fouriera @, , a do celéw analitycznych dziedzina czestotliwosci moze zosta¢ ograniczona do
przedziatu [0,7[]. Cross-periodogram [, (a)) przyjmuje warto$ci zespolone. Cze$é

rzeczywista 1 ujemna czg$¢  urojona  cross-periodogramu, tzn.  wielko$ci

T

C,(w)=27" ZZ:_(T_U pi*cos(ak) oraz  Q, (w)=27" Zk:(m) 72 sin(awk),  stanowia

estymatory kospektrum mocy i kwadraturowego spektrum mocy z préoby. W celu estymacji
statystyk cross-spektralnych, tj. wzmocnienia, przesunigcia fazowego, koherencji i
dynamicznego wspéiczynnika korelacji, wymaga si¢ zastosowania wygtadzonych postaci

kospektrum mocy, kwadraturowego spektrum mocy oraz spektrum mocy zmiennej y, oraz
x,. BEstymacja kospektrum mocy i kwadraturowego spektrum mocy na podstawie metody

wygtadzania w dziedzinie czgstotliwosci odbywa si¢ w analogiczny sposéb jak w przypadku
estymacji spektrum mocy przy wykorzystaniu danego okna spektralnego, por. wzér (3.5). Tak
samo jak w przypadku estymacji spektrum mocy przy wygladzaniu uwzglednia si¢ to, ze
kospektrum mocy i kwadraturowe spektrum mocy sa okresowymi funkcjami czgstotliwosci

@, . Przy estymacji na podstawie metody wygtadzania w dziedzinie op6znien postgpuje sig

natomiast podobnie jak w przypadku estymacji spektrum mocy na podstawie tej metody przy
wykorzystaniu danego okna opdznien, por. wzér (3.9). Dobér parametréw okreslajacych
szeroko$¢ danego okna spektralnego czy tez okna op6znien odbywa si¢ na podstawie tych
samych kryteriéw, co przy estymacji spektrum mocy. Estymacja wzmocnienia, przesunigcia
fazowego, koherencji i dynamicznego wspéiczynnika korelacji na bazie wygtadzonych danag
metoda kospektrum mocy i kwadraturowego spektrum mocy odbywa si¢ natomiast w tak
samo jak w przyktadzie przedstawionym w cze$ci 2.3., czyli zgodnie z definicja danej
statystyki cross-spektralnej. Dla uzyskanych w ten sposob statystyk cross-spektralnych
mozliwe jest wyznaczenie korespondujacych wartosci krytycznych i przedziatéw ufnosci.
Warto$¢ krytyczna koherencji przy poziomie istotno$ci ¢ dla danej czgstotliwo$ci w

wynosi*’:

_ 2F2,v—2 (1 - Ot)
S v-2+2F,, ,(-)

K (0)

yx

(3.16)

 QOczywiscie w przypadku estymatoréw uzyskanych na podstawie metody wygladzania w dziedzinie
czgstotliwodci, we wzorze (3.16) wystepuja dyskretne czestotliwosci Fouriera @);. Podobna uwaga dotyczy
wzoréw (3.17)-(3.18).
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gdzie F,,, (1-a) oznacza punkt rozktadu F-Snedecora o 2 i v—2 stopniach swobody

przypadajacy dla prawdopodobienstwa 1—« . Naturalnie liczba stopni swobody v jest
okreslona w sposéb adekwatny do wykorzystanej przy estymacji metody wygladzania, w
sposob analogiczny jak mialo to miejsce przy estymacji spektrum mocy. Warto$¢ koherencji
dla danej czestotliwos$ci, ktéra znajduje si¢ powyzej wartosci krytycznej jest statystycznie
istotna, tzn. ze przy poziomie istotnosci ¢ istnieje podstawa do odrzucenia hipotezy zerowe;j
méwiacej o tym, ze warto$¢ koherencji dla danej czgstotliwosci jest réwna zero. Wstegi

100- (l - Ot) % przedziatu ufnosci dla wzmocnienia sa dane przez formute:

) 3.17
v-2 K (o) G4

yx

R R o) ,
Gy,\'(a))i ny (w)\/ ’ F2,l1—2 (l - a) ’\7}}

gdzie G, (w) jest estymatorem wzmocnienia, natomiast K fw (w) oznacza estymator

koherencji, ktéry zostal uzyskany na podstawie danej metody wygladzania. Z kolei wstegi

100- (1 - 0() % przedziatu ufnosci dla przesunigcia fazowego sa dane jako:

2 1- K2 (@)
p.(@)tsin™ [ ——F, ,(l-a)—>—,
¢)x(w) sin \/0_2 2,0—2( a) K2 (w)

yx

(3.18)

gdzie (byx (a)) jest estymatorem przesunigcia fazowego, uzyskanym na podstawie danej

metody wygladzania. Przedziat ufnos$ci dla przesunigcia fazowego nie jest dobrze
zdefiniowany w przypadku, gdy koherencja dla danej czgstotliwosci nie jest istotnie rézna od
zera. Wowczas wyrazenie pod pierwiastkiem we wzorze (3.18) przyjmuje wartosci wigksze
od jednosci, co tym samym oznacza, ze funkcja sin”' nie jest wéwczas zdefiniowana. Tym
samym przy czg¢stotliwo$ci, gdzie koherencja pozostaje nieistotna statystycznie, przedziat
ufnosci dla przesunigcia fazowego nie istnieje. Dla estymatora dynamicznego wspoétczynnika
korelacji dla danej czgstotliwosci @ — gdy mowa o estymacji na podstawie wygtadzania w

dziedzinie op6znien, lub @; — gdy mowa o estymacji na podstawie wygtadzania w dziedzinie
czestotliwosci, czyli dla statystyki ﬁyx (a)) lub ,byx (a),) korespondujace wartosci krytyczne

(dodatnie i ujemne) sa uzyskiwane analogicznie do przypadku funkcji SACF. Zatem
wspotczynnik dla danej czestotliwosci, ktory przekracza warto$¢ krytyczna, czyli jest co do

modutu wigkszy niz dodatnia warto$¢ krytyczna, jest statystycznie istotny, tzn. Ze przy
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poziomie istotnosci « istnieje podstawa do odrzucenia hipotezy zerowej mowiacej o tym, Ze

wspétczynnik ten jest réwny zero.

3.2. Aproksymacje filtréw do dekompozycji typu ,,trend-cykl”

W tej czgsci przedstawiono aproksymacje filtréw, ktére stuza do dekompozycji

szeregu czasowego na sktadowa trendu i sktadowa cykliczna.

3.2.1. Filtr Hodricka-Prescotta

Najpowszechniej wykorzystywanym narz¢dziem do przeprowadzania dekompozycji
typu ,.trend-cykl” jest metoda filtra Hodricka-Prescotta (1997)**. Filtr Hodricka-Prescotta
(filtr HP), ktéry umozliwia estymacj¢ komponentu trendu wejsciowego szeregu czasowego,
ma zblizone dziatanie do filtra typu dolno-przepustowego. Komponent cykliczny wynikajacy
z zastosowania filtra HP jest natomiast sklfadowa, ktdra zostata uzyskana za pomocy filtra o
zblizonym dziataniu do filtra typu gérno-przepustowego. Przy zastosowaniu filtra HP nie jest
wymagane zatozenie dotyczace procesu generujacego dane, niemniej jednak nalezy pamigtac,
ze stosowanie tego narzgdzia ma sens jedynie w przypadku zmiennych niestacjonarnych
(zintegrowanych), poniewaz celem jest estymacja i usunigcie z danych wejsciowych trendu
stochastycznego. Filtr HP umozliwia estymacj¢ trendéw stochastycznych na podstawie
zmiennych zintegrowanych do drugiego stopnia wiacznie. Naturalnie komponenty cykliczne
uzyskiwane w ramach dekompozycji filtra HP sg zmiennymi stacjonarnymi. Nalezy réwniez
podkresli¢, ze filtr HP nie jest wrazliwy na obecno$¢ sktadowych deterministycznych w
zmiennej wejsciowej, a tym samym przed jego zastosowaniem nie jest wymagane usuwanie
Sredniej, dryfu czy tez na przyktad trendu liniowego. Nalezy jednak mie¢ na uwadze, ze
dziatanie filtra HP jest zblizone do filtra gérno-przepustowego, a wigc jest wymagane, aby
filtr stosowano do zmiennych niezawierajacych wahan sezonowych (szereg czasowy po
usunigciu sktadowej sezonowej lub szereg czasowy obrazujacy sktadowa trend-cykl). W
przeciwnym wypadku komponent cykliczny wynikajacy z zastosowania filtra HP bedzie

. . . , . 21 ¢ .. T
zawieral wahania sezonowe. Niech szereg czasowy o skonczonej prébie obserwacji {y,}tzl

bedzie zmienna niestacjonarng i pozbawiona wahan sezonowych. Filtr HP umozliwia

* Filtr ten zostat przedstawiony po raz pierwszy w pracy Hodricka i Prescotta z 1980 r.
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przeprowadzenie addytywnej dekompozycji zmiennej y, na komponent trendu g, i

komponent cykliczny c, :
y, =8, +c, dla t=12,....T. (3.19)

Estymacja komponentu trendu g, w ramach filtra HP sprowadza si¢ do rozwigzania

problemu poszukiwania minimum:

{‘?iﬂ{é(” RAR) (Azg,)z}, (3.20)
gdzie A stanowi nieujemny parametr rzeczywisty, zwany parametrem wygtadzajacym (ang.
smoothing parametr), ktéry okresla stopien ,,gtadkosci” trendu®. Gdy 4 — 0, dopasowanie
trendu do obserwowanego szeregu czasowego staje si¢ coraz silniejsze, a w granicznym
przypadku A =0 otrzymuje si¢ g, =y,. W przeciwnym przypadku, czyli gdy A — +eo,
trend wynikajacy z zastosowania filtra HP jest taki sam jak deterministyczny trend liniowy
dopasowany metoda najmniejszych kwadratéw (MNK, ang. least squares) do zmiennej y,.Z
warunkéw pierwszego rzedu dla problemu (3.20) uzyskuje si¢ oznaczony uktad 7 réwnan
liniowych o tacznej liczbie T niewiadomych (uktad Cramera)*®. Rozwiazaniem tego uktadu

jest zmienna g, dla r=1,2,...,T stanowiaca estymator komponentu trendu g,.Zmienna ¢,
bedaca estymatorem komponentu cyklicznego ¢, jest dana jako ¢, =y, — g, dlar=12,....T .

Ponizej przedstawiono zapis macierzowy rozwiazania problemu (3.20). Niech trzy

/ /

wektory kolumnowe wymiaru 7 X1 postaci yz[yl Yy oo yT] , g:[gl g, .- §T]

/
A

oraz ¢=[¢, &, ... & ] spetniaja warunek (3.19), tzn. y =§+¢. Ponadto niech macierz

kwadratowa L. wymiaru 7 XT bedzie macierza pierwszych opdznien (ang. first order lag

matrix) postaci:

4 SzczegStowy opis doboru parametru A zostat zawarty w dalszej czesci (por. s. 82).
46 Warunki pierwszego rzedu dla problemu (3.20) uzyskuje si¢ w wyniku przyréwnania do zera pochodnych

funkcji celu L = z; (yt - g,)2 +/1ij3 (gt -2g,.,+8., )2 kolejno wzgledem g, dlat =12,...,T ,
. dL/dg, =0 dlar=12,....T .
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00 ..00

0 ... 00
L=(0 1 .. 0 0Of. (3.21)

00 .. 1 0]

Woéwcezas macierz pierwszych roznic (ang. first difference matrix) wymiaru T XT jest
zdefiniowana jako A=LL’(I-L), gdzie I jest macierza jednostkowa wymiaru T xT .

Macierz drugich réznic (ang. second difference matrix) wymiaru T XT jest natomiast
’

zdefiniowana jako A’ =L’ (Lz) AA, gdzie L’ =LL jest macierza drugich opéznien (ang.

second order lag matrix) wymiaru T X7 . Nastgpnie mozliwe jest zapisanie macierzy
’

kwadratowej wymiaru 7 X7 danej jako Q = (Az) A*, ktéra przyjmuje postaé:

-2 I 0 .. 0
-2 5 -4 1 0 :
-4 6 -4 1 0
0 1 -4 6 -4 1 0
Q= 0 1 -4 6 -4 1 0 . (3.22)
0 1 -4 6 -4 1 0
0 1 -4 6 -4 1

: 1 -4 5 -2
0o ... 0 1 -2 1

=)

Wéwezas wektory g i ¢, ktérych elementy stanowia estymatory poszukiwanych

komponentéw trendu i cyklu dla t =1,2,...,T , sa kolejno dane jako:

g=(1+1Q)'y, (3.23)
t=y-g=y-([+1Q)y=[-(1+10Q)"). (3.24)
Do celéw dalszej analizy zapisano dwie macierze G-= (I + M)'l i

C=I- I+1Q)" =1- G wymiaru 7'XT . Zar6wno estymator komponentu trendu, jak i
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cyklu moze zosta¢ zapisany w formie $redniej wazonej obserwacji wejSciowego szeregu

czasowego y,.Dla estymatora trendu g, zapis ten przyjmuje postac:

-1
8,=G,(L)y,, gdzie G,(L)= >.G, I’ dla t=12,...T, (3.25)
J==(T=1)
gdzie wagi (A?j,, stanowia odpowiednie elementy macierzy G. Wagi (A?J.J zaleza od indeksu ¢
i tym samym podlegaja zmianom w czasie, podobnie jak zakres sumowania po j, ktéry
rowniez zalezy od czasu. Filtr HP jest zatem filtrem asymetrycznym. Jezeli elementy
macierzy G sq dane jako g, dla r=12,....,T i h=12,...,T , tzn. G = [g,h], wowczas wagi

filtra HP w zapisie (3.25) sa dane jako Gj,t =g,,gdzie h=t—j dlatr=12,..,T .Zapis typu

A

(3.25) dla estymatora komponentu cyklicznego ¢, jest analogiczny, przy czym wagi C,

filtra ét (L)= l—é, (L) sa naturalnie odpowiednimi elementami macierzy C.w przypadku

filtra HP stuzacego do estymacji komponentu trendu g, (filtr typu dolno-przepustowego)

-1 A

spetniony jest warunek sumowalno$ci wag (A?N do jednosci, tj. ztjz_(T_t)G_” =1 dla

t=12,...,T , co bezposrednio wynika z sumowalnosci elementéw wierszowych macierzy G

do jednosci. Elementy kolumnowe macierzy G réwniez spelniaja ten warunek. W przypadku

estymatora komponentu cyklicznego ¢,, wagi filtra HP (filtr typu gdérno-przepustowego)
sumuja si¢ do zera, tzn. z;j,(T,,)@,,, =0 dla t=1.2,...,T , co wynika z tego, ze elementy

wierszowe macierzy C sumujg si¢ do zera. Elementy kolumnowe macierzy C takze sumuja
si¢ do zera. Ponadto wagi filtra é, (L) sa powiazane z wagami filtra (A}t (L) poprzez relacje
Co, =1-G,, dlat=12,....,T i C,,=-G,, dla j#0 oraz t=12,....T .

Aby opisa¢ dobdr parametru wygtadzajacego A dla filtra HP, rozwazymy jego
zastosowanie do szeregu czasowego y, o nieskoniczonej prébie obserwacji, czyli szeregu
czasowego postaci {y, }Zm (ang. infinite sample Hodrick-Prescott filter). Wowczas
estymatory komponentu trendu i cyklu moga zosta¢ zapisane w postaci symetrycznej
nieskonczonej sredniej ruchomej zmiennej y, (reprezentacja filtra Wienera-Kotmogorowa),
tzn. &, =G(L)y, oraz ¢ =C(L)y,, gdzie spetniony jest warunek G(L)+C(L)=1.

+oo

Wielomiany opisujace filtr HP w przypadku szeregu czasowego {y,} sa dane jako

t=—oc0
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G(L)= (1 +A0-L)(1-L") )_l = Z;‘; G,L’, gdzie Z;;\G <4 i G, =G, oraz

C(L)=1-G(L)=3_" C,I7, gdzie Y.~ |C,|<+e i C_;=C,. Naturalnie wagi filtra
dolno-przepustowego G(L) sumuja si¢ do jednosci, a wagi filtra gérno-przepustowego C(L)
do zera, tzn. Z:_w G, =1i z:_m C,; =0. Ponadto spetniona jest wtasnos¢ C, =1-G, oraz
C,=-G; dla j#0. Wzmocnienie danego filtra HP jest zdefiniowane jako transformata
Fouriera (bez czynnika 1/27) wielomianu reprezentujacego filtr w dziedzinie czasu. W

przypadku filtra G(L) wzmocnieniem jest parzysta funkcja G(z) dla z =™, przyjmujaca

wartosci rzeczywiste z przedzialu [0,1] ,czyli:

dla wel-z.x]. (3.26)

—iw ) __ 1 = 1
K T o B e )

Wzmocnienie G, (@) moze zostaé zapisane réwnowaznie do (3.26) jako

+oo

Gy(@)=>" G,e" =G, +22;:Gj cos(wj) dla we [-7,7]. Naturalnie w przypadku

wzmocnienia filtra C(L) jest spetniona zaleznos¢ G.(@w)=1-G,(w) dla we [-7z.7z]. W
zwiazku z tym, ze wzmocnienie filtra HP jest funkcja parzysta, dziedzina czgstotliwosci moze
zosta¢ ograniczona do przedziatu [Oﬂ'] Wagi filtra dolno- i gérno-przepustowego w
wariancie nieskonczonej préby obserwacji moga by¢ obliczone na podstawie odwrotnej
transformaty Fouriera (z czynnikiem 1/27) danego wzmocnienia. Przyktadowo, dla filtra

dolno-przepustowego odpowiednia formuta przyjmuje wowczas postaé
G, =217 [ G(w)e”dw dia j=0412,....

Parametr A4 determinuje stopien ,,gladko$ci” trendu. Hodrick i Prescott (1997)
zaproponowali warto§¢ A =1600 w przypadku filtra stosowanego na danych kwartalnych.
Gomez (1999), jak réwniez Maravall i del Rio (2001) — dowodzac, ze filtr HP moze by¢
traktowany jako filtr typu Butterwortha — wskazali, ze ta warto§¢ parametru wygladzajacego
odpowiada okresowi czgstotliwosci ucigcia dla filtra dolno- i gérno-przepustowego, ktéry
wynosi okoto 40 kwartaléw. Powyzszy stan rzeczy mozna zobrazowa¢ za pomoca

wzmocnienia dolno-przepustowego filtra Butterwortha II rz¢du, tzn.:
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1
Gylw)=———— dla wel-r7x], (3.27)
1+ sin(@/2)
sin(w, /2)
gdzie @, oznacza czgstotliwo$¢ ucigcia. Nalezy zauwazy¢, ze G (a)o)z 0,5, co oznacza, ze

czestotliwos$e ucigeia, a tym samym okres odpowiadajacy tej czgstotliwosci, odpowiada 50%
realizacji wzmocnienia. Wzmocnienie dane wzorem (3.27) moze zostaé zapisane jako
G,(w)=1/ (1 + Bsin* (w/ 2)) gdzie parametr S przyjmuje postaé f= [sin4(a)0 / 2)]_1 .
Nastepnie, dzigki wykorzystaniu zaleznosci 2sin”(@/2)=1-cos(w), wzmocnienie mozna

zapisa¢ jako G ()= 1/ (l +0,258(1 - cos(w))’ ) Zatem wzmocnienie dolno-przepustowego

filtra Butterwortha II rzedu jest takie samo jak wzmocnienie dolno-przepustowego filtra HP

(3.26) dla réwnosci 0,254 =44 . Wynika z tego, ze parametr wygtadzajacy filtra HP wynosi
A=p/16 i moze by¢ zapisany jako funkcja @, , czyli
A= [16 sin’ (a, / 2)]_l = [4(1 —cos(a, ))’ ]_1 . W zwigzku z tym, znajac zalezno$¢ pomigdzy A i
®,, mozna wyznaczy¢ zalezno$¢ pomigdzy A a okresem czgstotliwosci @,. Zapisujac
czgstotliwo$¢ ucigcia jako @, =27/7, , gdzie 2 < 7, < e, mozna otrzymaé wzdér na 7, jako

funkcje A, ktéry jest dany w nastepujacy sposéb:

T, =21 0051(1—1] ) (3.28)
0 2\/1 . .

Zgodnie z (3.28) dla parametru 4 =1600 mozna wykaza¢, ze stosujac filtr HP, rozumiany
jako filtr gérno-przepustowy, w przypadku danych kwartalnych, uzyskuje si¢ komponent
zawierajacy cykle o dlugosciach krétszych niz 39,7 kwartatu. Nalezy podkresli¢, ze tego typu
podejécie do interpretacji parametru A w przypadku filtra HP daje réwniez mozliwo$¢
ustalenia wartosci tego parametru dla danych miesigcznych czy tez rocznych. Zaktadajac, ze
celem jest wyznaczenie parametréw A dla danych rocznych i miesigcznych, ktére bgda

poréwnywalne z parametrem A =1600 dla danych kwartalnych, metoda Maravalla i del Rio
prowadzi do uzyskania na podstawie wzoru 4, = [4(1—cos(2747'/39,7))2 ]_l, gdzie j=4 dla

danych rocznych oraz j=1/3 dla danych miesigcznych, kolejno wartosci 6,66 oraz

129119,78. Innym sposobem ustalenia warto$ci parametru wygtadzajacego filtra HP dla
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danych rocznych i miesigcznych jest koncepcja Ravna i Uhliga (2002). Zgodnie z tym
podejéciem wzdér umozliwiajacy przeliczanie parametru 4 w zalezno$ci od rozpatrywanego

typu danych przyjmuje postac:
A, =1600(0,25k)", (3.29)

gdzie k oznacza liczbe obserwacji w roku. Dla danych rocznych k =1, a wiec 4 przyjmuje
warto$¢ 6,25. Z kolei dla danych miesigcznych, gdzie k =12, parametr 4 wynosi 129600 .
Warto zauwazy¢, ze sa to wartosci zblizone do uzyskanych na podstawie metody Maravalla i
del Rio. Niemniej jednak nalezy pamigta¢, ze metoda Ravna i Uhliga nie umozliwia
powiazania parametru A z dowolnym pasmem czgstotliwosci, ktére ma by¢ opuszczone przez
filtr HP, tak jak ma to miejsce w przypadku podej$cia Maravalla i del Rio.

W lewym panelu rysunku 3.1 przedstawiono wagi dolno-przepustowego filtra HP dla
parametru wygtadzajacego A4 =1600. Prawy panel rysunku 3.1 przedstawia natomiast wagi
korespondujacego filtra gdérno-przepustowego. Prezentowane wagi dotycza filtrow
wilasciwych dla nieskonczonej préby obserwacji wejSciowej zmiennej y,. W przypadku

kazdego filtra przedstawiono pierwsze 20 wag dla j=0,1,...,19.

Rysunek 3.1. Wagi dolno- (lewy panel) i gdérno-przepustowego (prawy panel) filtra HP w
nieskonczonej probie obserwacji

0,1 1,0
0,8 -
IIIIIIIII 0,6 4
0,0 0,4
0,2 -
00 g rEr T s ==
-0,1 -0,2
0 5 10 15 0 5 10 15

Uwaga: osie horyzontalne wykreséw przedstawiaja indeksy wag, z kolei osie wertykalne wykresow wartosci
przyjmowane przez wagi.
Zrodto: opracowanie wtasne.

Powyzsze wykresy obrazuja odpowiedz danego filtra HP w momencie ¢ na jednostkowy

impuls wejsciowej zmiennej z okresu 7+ j. W obydwu przypadkach wida¢ stopniowe

wygasanie wag wraz ze wzrostem przesunig¢cia w czasie (wzrostem wartosci j ).
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Rysunek 3.2 przedstawia wzmocnienie dolno- i gérno-przepustowego filtra HP w
przypadku szeregu czasowego o nieskonczonej liczbie obserwacji. W lewym panelu rysunku
zobrazowano wzmocnienie filtra dolno-przepustowego, czyli funkcje G, (@), natomiast w
prawym panelu rysunku przedstawiono korespondujace wzmocnienie filtra gdrno-

przepustowego, czyli funkcje G, (a)) Jako warto$¢ parametru wygladzajacego przyjeto

A=1600.

Rysunek 3.2. Wzmocnienie dolno- (lewy panel) i gérno-przepustowego (prawy panel) filtra HP w
nieskonczonej probie obserwacji

1,2 1,2

1,0 1,0 A
0,8 0,8
0,6 - 0,6 -
0,4 - 0,4 -
0,2 - 0,2
0,0 - 0,0 -
-0,2 -0,2

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

Uwaga: osie horyzontalne wykreséw przedstawiaja czgstotliwosci znormalizowane, z kolei osie wertykalne
wykreséw warto$ci przyjmowane przez wzmocnienia.
Zrédto: opracowanie wltasne.

Powyzsze wykresy wskazuja, ze charakterystyka czgstotliwo$ciowa dolno- i gérno-
przepustowego filtra HP jest zblizona do charakterystyki czgstotliwo$ciowej ,,idealnego” filtra
dolno- i goérno-przepustowego o czgstotliwosci ucigcia wynikajacej z okresu okoto 40
kwartatow.

W przypadku skonczonej préby obserwacji jako$¢ estymacji komponentu trendu i
korespondujacego komponentu cyklicznego za pomoca filtra HP przy koncach préby
obserwacji moze by¢ obciazona stosunkowo duzym bigdem. Taki stan rzeczy wynika z
asymetrycznosci filtra HP. W celu zobrazowania tego problemu w przypadku implementacji
filtra HP w skonczonej prébie obserwacji, rozwazymy jego reprezentacj¢ w dziedzinie
czestotliwosci w przypadku filtra dolno—przepustoweg047. W skonczonej T -elementowej

prébie obserwacji szeregu czasowego y, wzmocnienie dolno-przepustowego filtra HP jest

zdefiniowane jako transformata Fouriera (pomijany jest czynniki 1/27 ) wielomianu Gt (L) ,a

7 Analogiczne obliczenia moga by¢ przeprowadzone w przypadku gérno-przepustowego filtra HP.
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wigc jest to funkcja é,(z) dla z=¢7*, ktéra zalezy od indeksu ¢. Dla r=1.2,....,T

wzmocnienie dolno-przepustowego filtra HP przyjmuje postac:

t

G, (@)=G,e™)= 3G, =

= >.G,,cosl@)-i Y.G,, sin(@)) dla wel-r7x]. (3.30)

Jedynie w przypadku T nieparzystego dla §rodkowej obserwacji t = (T +1)/ 2 wzmocnienie
przyjmuje wartosci rzeczywiste. W pozostatych przypadkach, jak réwniez dla r=1,2,...,T ,

gdzie T jest parzyste, wzmocnienie przyjmuje warto$ci zespolone. Czgs¢ rzeczywista i

urojona wzmocnienia dla t =1,2,...,T przyjmuja odpowiednio postac:

ZG cos(@j) dla we[-m,7x], (3.31)
Jj= Tt
=1

G,,sin(0)j) dla we|-7.x]. (3.32)
Jj==(T~ t)

Tym samym aby zobrazowaé zachowanie si¢ filtra HP w dziedzinie czgstotliwo$ci nalezy

ktéry przyjmuje wartosci rzeczywiste. Modut

podda¢ analizie modul wzmocnienia ‘G ‘ (),

wzmocnienia dolno-przepustowego filtra HP jest funkcja parzysta, ktéra dla ¢ =1,2,...,T jest

dana jako:

1
=l 2 t N 22
=[ G, co J [;G) sin( J dla wel-r,7x]. (3.33)
j:

Funkcja przenoszenia mocy dolno-przepustowego filtra HP stanowi kwadrat modutu

G (w)

dane dla t =1,2,...,T w nastgpujacy sposob:

2

wzmocnienia, tj. . Z kolei przesunigcie fazowe filtra, bedace funkcja nieparzysta, jest
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j==(T~1)

dla we|-m,7x]. (3.34)

=1

A

3G, (w)J_t |- 5.6, sin(@)
) = lan

ZG” cos(ay')

Jj=—(T~1)

Wykorzystujac modul wzmocnienia i przesunigcie fazowe mozna zapisa¢ wzmocnienie

dolno-przepustowego filtra HP w postaci wyktadniczej dla ¢ =1,2,...,T , czyli:

G, (@)™ “) dla wel-7.7]. (3.35)

Naturalnie dla celow analizy ksztattowania si¢ modutu wzmocnienia i przesunig¢cia fazowego
dolno-przepustowego filtra HP dziedzina czgstotliwosci moze zosta¢ ograniczona do
przedziatu [O,JZ'].

Rysunek 3.3 przedstawia wagi dolno- i gérno-przepustowego filtra HP w przypadku
szeregu czasowego o nieparzystej probie obserwacji T =101 dla srodkowej obserwacji t =51
oraz koncowej t =101.Gdy ¢ =51, waga przypadajaca dla j =50 odpowiada obserwacji y,,
natomiast waga dla j=-50 obserwacji y,, . Analogicznie gdy =101 waga dla j=100
odpowiada obserwacji y,,a wagadla j=0 obserwacji y,,, . Ponadto warto zauwazyc¢, ze dla
t =1 wagi stanowityby lustrzane odbicie wzgledem j=0 wag dla =101, oraz ze ich
indeksacja przebiegataby od 0 do -100. Naturalnie podobna wtasno$¢ zachodzi dla
pozostatych . W kazdym przypadku prezentowanym na rysunku 3.3 przyjgto, ze parametr
wygtadzajacy wynosi A =1600. Rysunek 3.4 przedstawia natomiast modut wzmocnienia i
przesunigcie fazowe dolno-przepustowego filtra HP w przypadku 7 =101 dla $rodkowe;j
obserwacji #=51 i ostatniej #=101. Dodatkowo na rysunku zamieszczono analogiczne
funkcje dla filtra HP odpowiedniego dla nieskonczonej préby obserwacji. Rysunek 3.5
przedstawia analogiczna sytuacje dla gérno-przepustowego filtra HP. W kazdym przypadku
przyjeto, ze parametr wygtadzajacy filtra HP wynosi A=1600. Warto zauwazyé, ze w
kazdym przypadku modut wzmocnienia danego filtra dla # =1 miatby analogiczny przebieg
jak dla t=101. W przypadku przesunigcia fazowego dla =1 mielibySmy natomiast do
czynienia z lustrzanym odbiciem wzgledem osi horyzontalnej danego wykresu dla r =101.
Witasnosci te wynikaja bezposrednio ze wzoréw (3.33)-(3.34) oraz schematu wag na poczatku

i koncu préby. Naturalnie analogiczne wlasno$ci zachodza dla pozostatych ¢ .
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Rysunek 3.3. Wagi filtréw HP dla szeregu czasowego o prébie obserwacji 7 =101

a) filtr dolno-przepustowy

t=51 t=101
0,1 0,3
0,2 1
0,0 0,1 1
0,0
-0,1 -0,1
50 40 30 20 10 0 -10 -20 -30 -40 -50 100 90 80 70 60 50 40 30 20 10 O

b) filtr gérno-przepustowy

t=51 =101
1,0 1,0
08 1 081
06 - 06 |
04 |
0,4 |
02 |
02 | 00
00 — 02 N
-0,2 04
50 40 30 20 10 0 -10 -20 -30 -40 -50 100 90 80 70 60 50 40 30 20 10 O

Uwaga: osie horyzontalne wykresow przedstawiaja indeksy wag, z kolei osie wertykalne wykreséw warto$ci
przyjmowane przez wagi.
Zrodto: opracowanie wlasne.

Rysunek 3.4. Dolno-przepustowy filtr HP dla szeregu czasowego o prébie obserwacji 7 =101

a) modut wzmocnienia

1,2 1,4
1,0 1,21
08 - 1,01
0,8
0,6 -
0,6 -
0,4 -
0,4 -
0,2 4 0,2 |
0,0 - 0,0
-0,2 -0,2
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
filtr HP w nieskonczonej prébie obserw acji filtr HP w nieskonczonej probie obserw acji
—— filtr HP dla t=51 —— filtr HP dla t=101
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b) przesunigcie fazowe

2,0 2,0

1,5 4 1,5 -
1,0 4 1,0 4
0,5 4 0,5 -
0,0 0,0 -
-0,5 | -0,5
-1,0 1 -1,0 1
-1,5 | -1,5
-2,0 -2,0

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
filtr HP w nieskonczonej prébie obserw aciji filtr HP w nieskonczonej prébie obserw aciji
—— filtr HP dla t=51 —— filtr HP dla t=101

Uwaga: osie horyzontalne wykreséw przedstawiaja czgstotliwoéci znormalizowane, z kolei osie wertykalne
wykreséw wartos$ci przyjmowane przez moduty wzmocnien i przesunigcia fazowe.
Zrédto: opracowanie wlasne.

Rysunek 3.5. Gérno-przepustowy filtr HP dla szeregu czasowego o prébie obserwacji 7 =101

a) modut wzmocnienia

1,2 1,2

1.0 1 1,0
0,8 0,8
0,6 - 0,6 -
0,4 - 0,4 -
0,2 0,2
0,0 - 0,0 -
-0,2 -0,2

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
filtr HP w nieskonczonej prébie obserw aciji filtr HP w nieskonczonej prébie obserw aciji
—— filtr HP dla t=51 —— filtr HP dla t=101

b) przesunigcie fazowe

2,0 2,0

1,5 - 15 1
1,0 4 1,0 4
0,5 4 0,5 -
0,0 0,0
-0,5 -0,5
-1,0 1 -1,0 1
-1,5 -1,5
-2,0 -2,0

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
filtr HP w nieskonczonej prébie obserw aciji filtr HP w nieskonczonej prébie obserw aciji
—— filtr HP dla t=51 —— filtr HP dla t=101

Uwaga: osie horyzontalne wykreséw przedstawiaja czgstotliwoéci znormalizowane, z kolei osie wertykalne
wykreséw wartosci przyjmowane przez moduty wzmocnien i przesunigcia fazowe.
Zrodto: opracowanie wlasne.
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Powyzsze wykresy wskazuja na nastgpujace wlasnosci zwiazane z filtrami HP. Po pierwsze,
jako$¢ estymacji poszukiwanych komponentéw na poczatku i koficu proby obserwacji jest
zdecydowanie gorsza niz w §rodku préby obserwacji, na co wskazuja moduty wzmocnien
analizowanych filtréw HP (przy koncach préby obserwacji modul wzmocnienia danego filtra
HP odbiega w istotny spos6b od wzmocnienia danego filtra odpowiadajacego nieskonczonej
prébie obserwacji). Po drugie, przesunigcia fazowe wskazuja na wystgpowanie przy koncach
préby obserwacji problemu zwiazanego z przesunig¢ciem w czasie zmiennej uzyskiwanej na
wyjsciu w stosunku do zmiennej wejsciowej. Powyzsze wlasnodci sygnalizuja, ze przy
koficach préby obserwacji estymator komponentu uzyskanego za pomoca danego filtra HP
jest obciazony. Jest to bezposrednio zwiazane z tym, ze filtr HP jest filtrem asymetrycznym.
Obciazenie estymatoréw przy kofcach préby obserwacji jest nieuniknione w przypadku
filtrow asymetrycznych, niemniej jednak filtry te umozliwiaja estymacj¢ komponentow
sktadajacych si¢ z tej samej liczby obserwacji co wejsciowy szereg czasowy. Nalezy
podkredli¢, ze pomimo probleméw przy koncach préby obserwacji jako$¢ estymatora danej
sktadowej w przypadku filtra HP poprawia si¢ w miarg¢ zblizania si¢ do $rodka préby
obserwacji (w ten sam sposéb od poczatku, jak i od konca préby).

W  dotychczasowych rozwazaniach pokazano, ze filtr HP ma réwnowazna
reprezentacj¢ jako filtr typu Wienera-Kotmogorowa, jak réwniez nalezy do rodziny filtrow
typu Butterwortha. Ponadto filtr ten moze by¢ réwniez zapisany w formie modelu
nieobserwowalnych komponentéw typu UCARIMA (por. King i Rebelo (1993)). Wéwczas
mozliwym jest dokonanie zapisu filtra HP w reprezentacji przestrzeni stanéw (ang. state
space) 1 oszacowanie parametrow tak skonstruowanego systemu za pomoca algorytmu filtra
Kalmana (por. Dueker i Nelson (2002))**. Nalezy réwniez zauwazyé, ze w literaturze
przedmiotu mozna odnalez¢ zmodyfikowane wersje filtra HP (por. Schleicher (2003), Araujo
et al. (2003)). Jedna z ciekawszych odmian filtra HP jest metodologia Kaiser i Maravalla
(1999, 2002), ktoérzy zaproponowali rozszerzenie metody oczyszczania sezonowego i
ekstrakcji sktadowych szeregéw czasowych TRAMO/SEATS o estymacje sktadowe;j
obrazujacej wahania koniunkturalne. W tym celu wykorzystano filtr HP, ktéry w ramach
metody TRAMO/SEATS ma modelowa interpretacjg, tzn. ze uzyskana sktadowa cykliczna
ma reprezentacj¢ stacjonarnego procesu ARMA, podczas gdy komponent trendu jest
reprezentowany przez niestacjonarny proces typu ARIMA. Idea tzw. zmodyfikowanego filtra

HP (filtr MHP, ang. modified Hodrick-Prescott filter) polega na ekstrakcji sktadowe;j

8 T¢ forme reprezentacii filtra HP opisano w czesci 3.3.2.
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cyklicznej na podstawie szeregu czasowego komponentu trend-cykl, ktéry na poczatku i
koncu préby obserwacji zostal rozszerzony o prognozy wynikajace z procesu ARIMA
dopasowanego do tej sktadowej w ramach dekompozycji TRAMO/SEATS. W procedurze
filtra MHP wykorzystuje sig to, ze jest on filtrem typu Wienera-Kotmogorowa, co tym samym
prowadzi do uzyskania estymatora sktadowej cyklicznej o minimalnym blgdzie
$redniokwadratowym (estymator MMSE). Interpretacja parametru wygtadzajacego A w
ramach filtra MHP pozostaje taka sama jak w standardowej specyfikacji filtra HP. W
skonczonych prébach obserwacji implementacja filtra MHP odbywa si¢ zgodnie z
algorytmem Burmana-Wilsona (por. Kaiser i Maravall (2001)). Opis tego algorytmu dla
parametru wygtadzajacego 4 i wejSciowej zmiennej bedacej sktadowa trend-cykl uzyskana w
ramach metody TRAMO/SEATS zostat przedstawiony ponizej.

Punktem startowym do opisu zasady dziatania filtra MHP jest reprezentacja filtra HP
w nieskonczonej probie obserwacji zmiennej wejsciowej. Ekstrakcja sktadowej trendu i
sktadowej cyklicznej w ramach filtra MHP odbywa si¢ na bazie zmiennej wejSciowej bedacej
sktadowa trend-cykl. Przyktadowo w przypadku procesu SARIMA(O0,1,1)(0,1,1)4 sktadowa ta
jest reprezentowana przez proces IMA(2,2), ktéry uzyskiwany jest za pomoca metody
TRAMO/SEATS. Z kolei rozbicie tego procesu na sktadowa trendu i sktadowa cykliczng za
pomocy filtra MHP prowadzi do uzyskania kolejno procesu ARIMA(2,2,2) dla trendu i
ARMA(2,2) dla cyklu (por. Kaiser i Maravall (2002), s. 22). Tym samym mozna zapisac¢

wejSciowa zmienng trend-cykl oraz jej komponent trendu i cyklu kolejno jako procesy

postaci:

N, =(+6/L+6]L)e,,. gdiie e, ~iidN0.02 ). (3.36a)
(1+6"L+6" 12 )Wg, =(1+6/L+6]L*)e,,. gdiie &, ~iidN(0.0? ). (3.36b)
(1+6/"L+6" 1), =(1+67 +61 2 )., gdzie ¢, ~iid.N(0,62). (3.36¢)

W ramach filtra MHP estymator o minimalnym bigdzie $redniokwadratowym (estymator
MMSE) dla sktadowej trendu jest uzyskiwany za pomoca dolno-przepustowego filtra typu

Wienera-Kotmogorowa. Estymator ten jest dany jako49 (por. Kaiser i Maravall (2002), s. 7):

. R k R
gt :G(L)nt = eHP(L);HP L_l 77[’ (337)

4 Zapis ten wynika z modelowej reprezentacji filtra HP zaproponowanej przez Kinga i Rebelo (1993) (por.
przypis 51,5.93).
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gdzie 7, oznacza estymator MMSE sktadowej trend-cykl (uzyskany w ramach metody
2 2
TRAMO/SEATS), k, =1V, , V= (1+61)/ (1+(91’”’) + (o) ) oraz

0" (L)=1+6"L+6!I*. Z kolei estymator MMSE dla sktadowej cyklicznej jest dany za

pomoca korespondujacego filtra gérno-przepustowego i przyjmuje postac:

2 —-1)?
étzc(L)ﬁtzkf(l_L) (-] . (3.38)

o' (L)QHP (lfl ) n

gdzie k, = A/V,, . Naturalnie w wyniku agregacji tych komponentéw uzyskuje si¢ zmienna
wejsciowa™, tzn. ), = §, +¢,. Réwnocze$nie nalezy zaznaczy¢, ze wariancje sktadnikéw
losowych w réwnaniach opisujacych sktadowa trendu i sktadowa cykliczng sa powiazane z

wariancja skfadnika losowego sktadowej trend-cykl poprzez relacje ofg =kg0'§” oraz
032( = k(crfu . Estymatory sktadowych trendu i cyklu moga zosta¢ zapisane réwnowaznie do
(3.37) i (3.38) kolejno jako g, =G(L)3, =G(L)T(L)y, i ¢, =C(L)j, =C(L)T(L)y,, gdzie
T(L) jest wielomianem opisujacym filtr Wienera-Kotmogorowa do ekstrakcji sktadowe;j
trend-cykl w ramach metody TRAMO/SEATS na podstawie wejSciowej zmiennej y,.
Parametry wielomianu 6" (L) sa dane jako 6" =2M i /" =M*>+N*, gdzie M i N
stanowia kolejno cz¢§¢ rzeczywista i urojona liczby zespolonej R =M +iN . Liczba R jest
liczba majaca najmniejszy modut sposréd pary liczb zespolonych {(m, +in,),(m, +in, )}, gdzie
kolejno czgSci rzeczywiste 1 urojone tych liczb sa dane jako m, =(—a+r)/2,

m,=(-a—-r)/2 i n,=(z=b)/2, n, =(-~z-b)/2. Z kolei wielkoici a, b, r i z sa dane

Kolejno jako a =2, b=1/A . r=abjz i z=1/(1/24)1+1+161). W przypadku parametru
wygtadzajacego A =1600 za pomoca powyzszych réwnan uzyskuje sig, ze 6" =-1,7771,
6, =0,7994 oraz V,, =20014. Wéwczas parametry k, i k, wynosza odpowiednio 0,0005

i 0,7994. Gdy znamy warto$ci parametréw opisujacych filtry Wienera-Kotmogorowa dla
danego A, mozna przystapi¢ do estymacji poszukiwanych sktadowych estymatora MMSE

komponentu trend-cykl na podstawie skonczonej T -elementowej préby obserwacji tej

* Nalezy zaznaczyé, ze spetniona jest réwnos¢ 6" (L)9"" (L7l )= k,+k, (1-L)y (l -L )2 .
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zmiennej, ktora zostata rozszerzona o cztery prognozy na koncu i poczatku prébySI. W tym
celu wykorzystuje si¢ fakt, ze wielomian opisujacy filtr dolno-przepustowy moze zostaé

zapisany jako:

G(L)= k —k ( (L) | () J (3.39)

eHP(L)eHP I M HHP(L) 6HP(L—1)

gdzie W(L)=y, +y,L+w,L’ . Poszukiwane parametry ¥, , ¥, oraz ¥, stanowia wéwczas

rozwigzanie réwnania postaci [ylz v, l//O] =A" [0 0 1] , gdzie macierz A wymiaru

3%3 jest dana jako:

1 0 0 0o 0 er
A=|6" 1 o+ 0 " "|. (3.40)
HZHP elHP 1 HZHP elHP 1

Dla przypadku parametru wygtadzajacego A =1600 wartosci poszukiwanych parametréw sa
nastepujace (v, W, w,] =[-448605 111143 561146] . Korzystajac z (3.39),
estymator komponentu trendu moze zosta¢ zapisany jako g, =k, (ﬁtB +77f), gdzie

AF = (P(L)/6™ (L), i Af =(¥(L")/6"(L'),. Dla celéw dalszych obliczen jest

wymagane wykorzystanie macierzy wymiaru 4 x4 , ktéra jest zdefiniowana jako:

3! Prognozy wprzéd i wstecz dla estymatora MMSE sktadowej trend-cykl sa uzyskiwane w ramach metody
TRAMO/SEATS. Przyktadowo w przypadku procesu SARIMA(0,1,1)(0,1,1),, gdzie sktadowa trend-cykl jest
dana jako proces IMA(2,2), prognozy te wynikaja wtasnie z procesu IMA(2,2) danego réwnaniem (3.36a). W
tym miejscu nalezy podkresli¢, ze wynik estymacji poszukiwanych sktadowych za pomoca filtra MHP bytby
zawsze identyczny z wynikiem uzyskanym za pomoca standardowego filtra HP, jezeli prognozy wprzdd i wstecz

dla dekomponowanej zmiennej, oznaczonej np. jako Yy, , bylyby generowane na podstawie procesu IMA(2,2)
postaci Azy, = (1 +6"L+6) I’ )E,HP , gdzie &€ ~iid.N (O,VHP ) De facto tego typu proces
generujacy dane oznacza, ze skfadowa trendu jest traktowana jako proces I(2), tzn. A’ g, =e,, gdzie
e, ~iid.N (0 ,1), natomiast sktadowa cykliczna jest dana jako proces 1(0) postaci ¢, ~ ii.d.N (O,ﬂ), ktéry
jest ortogonalny do e, . Nalezy zauwazy¢, ze parametr wygladzajacy filtra HP jest dany jako stosunek wariancji

¢, do wariancji e, . Naturalnie dekompozycja przyjmuje posta¢ y, = g, + C,. Reprezentacja tego typu dla

filtra HP zostata zaproponowana przez Kinga i Rebelo (1993). W czgsci 3.3.2. przedstawiono zapis filtra HP
wedtug Kinga i Rebelo w formie state space.
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-1

1 -2 1 0
0o 1 -2 1
H=' 0w gw (3.41)
1 2
0o 1 6" er

Nastepnie sa przeprowadzane obliczenia, ktére prowadza do uzyskania estymatora g, na

podstawie szeregu czasowego estymatora MMSE sktadowej trend-cykl, przy uwzglgdnieniu
czterech prognoz tej zmiennej na poczatku i koncu préby obserwaciji, tj. na podstawie szeregu

A \T+4 . . . r
CZasowego {77, }t;} . Obliczenia te mozna podsumowac w trzech etapach:

i) dla t=-3,-2,....,T +2 sa obliczane wartosci y,, =¥ i, + ¥ 7],,, +¥,7,,, , nastepnie

sa obliczane wartosci ﬁ,F dla t=T+1,T+2,...,T+4 =za pomoca réwnania

[ﬁ;+l e Mrs 77}14] = H[O 0 Yira yl,T+2], ’ a nastgpnie dla
t=T,T —1,...,~3 sa obliczane rekursywnie wartoci 7, =—6/"7/, —6,"H, + y,,,
i) dla t =-10,...,T +4 sa obliczane wartosci y,, =W 7, +¥7],_, +¥,7,_, , nastepnie sa

obliczane warto$ci ﬁ,B dla t=-3-2,...0 za  pomoca rownania

/

[ﬁf At 7 ﬁfﬂ =Hjp 0 Yao yzﬁl] , a nastgpnie dla t=12,....,T+4 sa
obliczane rekursywnie wartosci 7 =-6"1 -6, 17, +y,,,
ii) dla 1=-32,...T+4 sa obliczane wartosci &, =k, (3% +7!), kidre stanowia

estymator MMSE komponentu trendu wraz z czteroma prognozami wprzdd i wstecz,
korespondujacy estymator MMSE sktadowej cyklicznej wraz z prognozami jest dany

jako &, =7, — g, dlat=-3-2,....T+4.

Na rysunku 3.6 przedstawiono dekompozycj¢ sktadowej trend-cykl przyktadowego
procesu SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4 z poprzedniego rozdzialu (szereg czasowy liczacy 100
obserwacji) na komponent trendu i komponent cyklu za pomoca filtra HP i filtra MHP przy
parametrze wygtadzajacym A =1600. Dekompozycja w przypadku standardowego filtra HP
polegata na zastosowaniu danego filtra HP na szeregu czasowym obrazujacym estymator
MMSE sktadowej trend-cykl z dekompozycji TRAMO/SEATS. Z kolei dekompozycja
danym filtrem MHP zostala przeprowadzona zgodnie z algorytmem Burmana-Wilsona dla

szeregu obrazujacego estymator MMSE skladowej trend-cykl. W lewym panelu rysunku 3.6
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zamieszczono estymator MMSE filtra HP lub MHP sktadowej trendu na tle estymatora
MMSE skfadowej trend-cykl, wynikajacego z procedury TRAMO/SEATS dla r=1,2,...,100,
z kolei w prawym panelu rysunku zobrazowano ksztaltowanie si¢ estymatora MMSE filtra
HP badz MHP sktadowej cyklicznej dla t =1,2,...,100 . Obydwie dekompozycje r6zni jedynie
przebieg uzyskanych komponentéw dla poczatkowych i koncowych obserwacji w prébie, co
wynika bezposrednio z tego, ze filtr MHP w stosunku do filtra HP wykorzystuje przy
estymacji informacje ptynace z ,,wlasciwych” prognoz MMSE dekomponowanej zmiennej. W

pozostalej czgsci préby obserwacji uzyskane komponenty sa do siebie bardzo zblizone.

Rysunek 3.6. Przyktadowa dekompozycja sktadowej trend-cykl z metody TRAMO/SEATS za pomoca
filtra HP i MHP na sktadowa trendu (lewy panel) i cyklu (prawy panel)

a) filtr HP dla A =1600

60 1,0
50 - 0.8 1
0,6 1
40 A 0,4
30 | 0.2 1
0,0 A
20 .02 4
10 4 -0,4 1
0 -0,6
| -0,8
-10 -1,0
0 25 50 75 100 0 25 50 75 100

b) filtr MHP dla A =1600

60 1,0
50 | 0,8 4
0,6 4
40 4 0,4
30 + 0,2 4
0,0 4
20 4 -0,2 1
10 4 -0,4 -
-0,6 -
07 -0,8 -
-10 -1,0
0 25 50 75 100 0 25 50 75 100

Uwaga: osie horyzontalne wykresow przedstawiaja indeksy obserwacji, z kolei osie wertykalne wykresow
warto$ci przyjmowane przez szereg cZasowy.
Zrodto: opracowanie wlasne.

Podobnie jak w przypadku przedstawionych w rozdziale 2 filtréw Wienera-
Kolmogorowa, ktére sa wykorzystywane w ramach metody TRAMO/SEATS, réwniez na

bazie parametrow opisujacych filtr HP jako filtr Wienera-Kotmogorowa w ramach modelu
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UCARIMA i parametréw dla procesu opisujacego sktadowa trend-cykl, mozna wyprowadzié
pseudospektrum mocy procesu sktadowej trendu i spektrum mocy procesu sktadowej cyklu.
Dla przyktadowego procesu SARIMA(O,1,1)(0,1,1), sktadowa trendu jest opisywana przez
niestacjonarny proces ARIMA(2,2,2), ktory jest dany jako

(1-1,7771L+0,799412 W g, = (1+0,0820L 0917112 )¢, ,, gdzie &, ~iid.N(0:0,00002),
natomiast sktadowa cyklu jest dana przez stacjonarny proces ARMA(2,2) postaci
(1-1,7771L+0,7994L7 e, = (1+0.0829L—09171L* )., , gdzie &, ~iid N(0:0,0320). W
wyniku agregacji sktadowe te daja proces IMA(2,2) opisujacy sktadowa trend-cykl, czyli
A7, =(1+00829L 091711 ), ,, edzie &,, ~iid.N(0:0,0400). W lewym panelu rysunku
3.7 przedstawiono pseudospektrum mocy powyzszego procesu skladowej trendu g,,

natomiast w prawym panelu tego rysunku zamieszczono spektrum mocy korespondujacego

procesu sktadowej cyklicznej ¢, . Warto zauwazy¢, ze w wyniku agregacji obydwu rozktadéw

otrzymywane jest pseudospektrum mocy sktadowej trend-cykl.

Rysunek 3.7. Pseudospektrum mocy przyktadowego procesu sktadowej trendu (lewy panel) i
spektrum mocy przyktadowego procesu sktadowej cyklicznej (prawy panel)

1,5 1,5
1,0 | 1,0
0,5 - 0,5 1
0,0 T T T T 0,0 : T T T
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

Uwaga: osie horyzontalne wykreséw przedstawiaja czgstotliwosci znormalizowane, z kolei osie wertykalne
wykreséw przedstawiaja wartosci przyjmowane przez (pseudo)spektra mocy.
Zrédto: opracowanie wlasne.

Na rysunku 3.8 zobrazowano w dziedzinie czgstotliwosci efekt potaczenia filtra HP z
metoda TRAMO/SEATS. Rysunek ten przedstawia wzmocnienia filtréw powstalych w
wyniku pofaczenia dolno- i gérno-przepustowego filtra HP z filtrem Wienera-Kotmogorowa

zastosowanym do ekstrakcji sktadowej trend-cykl52 w procedurze TRAMO/SEATS dla

2 W przypadku filtra do ekstrakcji sktadowej trendu wzmocnienie przyjmuje postac G(eiiw)T(efiw) dla

we [— T ,7[], gdzie G(e_iw> stanowi wzmocnienie dolno-przepustowego filtra HP, por. wzér (3.26),
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dekompozycji przyktadowego procesu SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4 (lewy panel). Wzmocnienia
odnosza si¢ do filtréw wtasciwych dla przypadku nieskonczonej préby obserwacji wejsciowe;j
zmiennej y, bgdacej procesem SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4. Dla kazdego filtra w prawym panelu
rysunku 3.8 zamieszczono (pseudo)spektrum mocy estymatora MMSE odpowiedniej
sktadowej na tle pseudospektrum mocy wejsciowego procesu SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4 (linia

szara).

Rysunek 3.8. Wzmocnienia przyktadowych filtrow bgdacych potaczeniem danego filtra HP i filtra
Wienera-Kotmogorowa do ekstrakcji sktadowej trend-cykl z procedury TRAMO/SEATS dla
przypadku nieskonczonej proby obserwacji wejsciowej zmiennej (lewy panel) wraz z
odpowiadajacymi im (pseudo)spektrami mocy estymatoréw MMSE sktadowych trendu i cyklu (prawy
panel)

a) filtr do ekstrakcji sktadowej trendu

1,2 1,5
1,0 4
081 1,0 |
0,6 -
0,4 -
02 0,5 -
0,0 k
-0,2 0,0 ‘ : : ‘
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 05

b) filtr do ekstrakcji sktadowej cyklicznej

1,2 15
1,0
0,8 - 10 1
0,6 -
0,4 1
0,2 051
0,0 1
0,2 0,0 ‘ ‘ : :
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

Uwaga: osie horyzontalne wykreséw przedstawiaja czgstotliwoéci znormalizowane, z kolei osie wertykalne
wykreséw w lewym panelu wartoéci przyjmowane przez wzmocnienia, natomiast osie wertykalne wykreséw w
prawym panelu warto$ci przyjmowane przez (pseudo)spektra mocy.

Zrédto: opracowanie wlasne.

natomiast T(eiiw) stanowi wzmocnienie filtra Wienera-Kolmogorowa do ekstrakcji sktadowej trend-cykl.
Korespondujace wzmocnienie filtra do ekstrakcji sktadowej cyklicznej jest dane jako (1 - G(eiiw ))T(efiw) dla
we [-r,7].
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3.2.2. Filtr Baxter-Kinga

Filtr Baxter-Kinga (1995) jest aproksymacja ,idealnego” filtra pasmowo-
przepustowego, por. wzoér (2.56). Filtr Baxter-Kinga (filtr BK) moze by¢ stosowany zaréwno
do ekstrakcji sktadowych cyklicznych na podstawie zmiennych stacjonarnych, jak i
niestacjonarnych — zintegrowanych co najwyzej w stopniu drugim. Przy zastosowaniu filtra
BK, podobnie jak w przypadku filtra HP, nie jest wymagane zalozenie dotyczace procesu
generujacego dane. Réwniez podobnie jak filtr HP, filtr BK jest odporny na obecnos¢ dryfu w
przypadku zmiennych zintegrowanych w stopniu pierwszym oraz innych sktadowych
deterministycznych, ktére moga wystegpowa¢ w danych poddawanych filtracji. W przypadku
filtra BK nalezy réwniez mie¢ na uwadze wplyw wahan sezonowych na uzyskany estymator
komponentu cyklicznego. A zatem zastosowanie filtra BK wymaga uprzedniego oczyszczenia
wejsciowego szeregu czasowego z wahan sezonowych w celu wyeliminowania tzw. efektu
»wycieku” mocy spektralnej zgromadzonej na czgstotliwo$ciach sezonowych, o czym
wspomniano szerzej w dalszej czgsci (por. s. 103).

Procedura pasmowo-przepustowego filtra BK jest nastgpujaca. Niech szereg czasowy
o skonczonej probie obserwacji {y,}trzl bedzie zmienng (nie)stacjonarng i pozbawiona wahan
sezonowych. Celem jest estymacja sktadowej cyklicznej zmiennej y,, a wigc estymacja
komponentu y;, ktory ma moc jedynie w  pasmie  czgstotliwosci
{[— 5,—Q]u [Q,E]}e [— 71',71'], gdzie O<w<w<rm. Wielko$¢ 17, oznacza okres
odpowiadajacy dolnej czestotliwosci ucigeia, tzn. @=27z/7r,, natomiast 7, okres
odpowiadajacy gornej czestotliwosei ucigeia, tzn. @ =27x/7, , co tym samym oznacza, ze
2< 1, <7, <+oo.Estymator komponentu y, wynikajacy z zastosowania filtra BK jest dany

jako (por. Baxter i King (1995), s. 5):

B,LU dia t=1+J2+J,...T—-J, (3.42)

-

5¢=B,(L)y,, gdzie B,(L)=

j=J

~

gdzie wagi E]. spetniajg warunek symetrycznosci, tzn. B_; = B ; - Korespondujacy estymator
komponentu niecyklicznego jest dany jako réznica y,—3; dla r=1+J2+J,....T—-J.

Parametr J, podobnie jak w przypadku estymacji spektrum mocy poprzez wygladzanie

periodogramu w dziedzinie opdznief, jest okre$lany mianem opézZnienia ucigcia (ang.
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truncation lag). Doboér wartosci tego parametru zostat skomentowany w dalszej czgsci (por. s.
100). Z uwagi na konstrukcje filtra BK (symetryczna $rednia ruchoma) uzyskiwany estymator

komponentu cyklicznego jest szeregiem czasowym, ktéry sktada si¢ z 7 —2J obserwacji.
Zestaw wag B ; dla ustalonego parametru J stanowi rozwigzanie problemu poszukiwania

minimum:

. 1
min —

Byj=td 27T T‘B(efiw)‘éf (ef"wfdw’ (3.43)

-

gdzie B(e"i“’) oznacza wzmocnienie ,,idealnego” filtra pasmowo-przepustowego, natomiast
B ; (e""") wzmocnienie aproksymowanego pasmowo-przepustowego filtra BK. Wzmocnienie
filtra (3.42) jest dane zgodnie z definicja jako transformata Fouriera (pomijany jest czynniki
1/27) wielomianu BJ (L), a wigc jest to funkcja é, (z) dla z=e¢". Ponadto z uwagi na to,
ze wagi filtra BK sa symetryczne, funkcja ta przyjmuje warto$ci rzeczywiste i jest dana

jako5 3

J J
> Be™ =B, +23 B, cos(@) dia we[-7.7]. (3.44)

j==J J=1

G; ()= B, (e"i‘”)
Warunkiem ograniczajacym dla problemu (3.43) jest wymég sumowalnosci wag do zera, tj.
ZL,J B ; =0, co zapewnia, ze warunek B , (e’io)z 0 jest spetniony, a tym samym filtr BK
usuwa z danych wejsciowych trend stochastyczny wywotywany obecno$cia pierwiastka

jednostkowego, ktéry jest powiazany z zerowa czg¢stotliwoscia. Wagi B jdla j=0%£1,...1J,

bedace rozwiazaniem (3.43), sa dane jako:
B, =B,+0, (3.45)

gdzie wagi B, odpowiadaja wagom ,.idealnego” filtra pasmowo-przepustowego, por. wzory

(2.58)-(2.59), natomiast parametr @, ktdry zapewnia sumowalno$¢ wag B ; do zera,

przyjmuje postac:

53 Warto podkresli¢, ze z uwagi na swoja konstrukcje filtr BK nie wprowadza przesunigcia fazowego pomiedzy
wejsciowa 1 wyjsciowa zmienna. Symetryczny charakter filtra dla kazdej obserwacji w prébie powoduje, Ze
czg$¢ urojona wzmocnienia tego filtra jest zawsze réwna zeru.
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J
- Z B,
6=—""—. (3.46)
2J +1
W analogiczny sposéb do konstrukcji filtra pasmowo-przepustowego mozna uzyskac
filtr dolno- i gérno-przepustowy. W przypadku filtra gérno-przepustowego rozwigzanie
sprowadza si¢ do zastgpienia wag ,idealnego” filtra pasmowo-przepustowego przez wagi

»idealnego” filtra gérno-przepustowego. Tym samym dla filtra gérno-przepustowego typu BK
wagi przyjmuja postac Ej = Ej +6 dla j=011,... .t/ , gdzie Ej stanowia wagi ,,idealnego”

filtra goérno-przepustowego, por. wzdr (2.65), oraz analogicznie do filtra pasmowo-

J

przepustowego  parametr 6= (—Z B ; )/ (27 +1)  zapewnia spetnienie  warunku

=

A

J ~ . . 2 . . . 2 . . I
z/},B ; =0. Tego typu operacja jest rtOwnowazna z ustawieniem goérnej czegstotliwosci

ucigcia filtra pasmowo-przepustowego na poziomie z. W przypadku filtra dolno-
przepustowego dokonuje si¢ zamiany wag ,,idealnego” filtra pasmowo-przepustowego na
wagi ,,idealnego” filtra dolno-przepustowego oraz naklada si¢ warunek ograniczajacy, ktéry
wymusza sumowalno$¢ wag do jednosci, z uwagi na to, ze celem filtra dolno-przepustowego

jest estymacja komponentu trendu. Tym samym dla filtra dolno-przepustowego typu BK wagi

przyjmuja postaé B ;=B;+6 dla j=0xl1,...%tJ, gdzie B, stanowia wagi ,,idealnego”

filtra dolno-przepustowego, por. wzér (2.63), natomiast parametr 6 = (1 - Z;_J B; )/ (27 +1)
. . . J A . . . .

zapewnia spetnienie warunku Zj:—] B, =1, co tym samym gwarantuje, Ze wzmocnienie tego

filtra przyjmuje warto$¢ jednosci dla zerowej czgstotliwosci, tzn. B ; (e"io ) =1.

Kluczowa kwesti¢ w przypadku estymacji sktadowej cyklicznej szeregu czasowego za
pomoca pasmowo-przepustowego filtra BK, jak rowniez filtra gérno-przepustowego, czy
komponentu trendu w przypadku filtra dolno-przepustowego, stanowi dobdér opéznienia
ucigcia J . Baxter i King (1995) sugerowali wykorzystanie filtrow, dla ktérych J =12 w
przypadku danych kwartalnych. Oznacza to, ze gdy uzywamy filtra tego typu, uzyskiwany
komponent jest krétszy o 12 obserwacji kwartalnych (3 lata) na poczatku i koncu préby
obserwacji w stosunku do wejsciowego szeregu czasowego. Naturalnie, zwigkszanie wartosci
parametru J oznacza z jednej strony lepsza jako$¢ aproksymaciji ,,idealnego” filtra, z drugiej
natomiast wptywa na skracanie dlugo$¢ szeregu czasowego uzyskiwanego w wyniku filtracji.

W przypadku danych rocznych autorzy filtra sugeruja przyjecie J =3, natomiast w
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przypadku danych miesigcznych J =36, co tym samym jest spdjne z sugerowang przez nich
wartoscia dla danych kwartalnych54.

Rysunek 3.9 przedstawia wagi pasmowo-, gérno- i dolno-przepustowego filtra BK dla
J =12. W kazdym przypadku prezentowanym na rysunku 3.9 przyjeto, ze czgstotliwo$e

ucigcia odpowiada okresowi 7, =32 kwartaly, dodatkowo dla filtra pasmowo-

przepustowego przyjgto, ze gérna czgstotliwos¢ ucigcia wynika z okresu 7, =6 kwartaléow.

Rysunek 3.9. Wagi filtréw typu BK dla opéZnienia ucigcia J =12

wagi filtra pasmowo-przepustowego wagi filtra gérno-przepustowego
0,3 1,0
0,2 - 0,8 1
0,6 -
0,1 -
0,4
0,0
\/ \/ 02 1
017 e T ——
-0,2 -0,2
-12-10-8 6 -4 2 0 2 4 6 8 10 12 -12-10-8 6 -4 2 0 2 4 6 8 10 12
wagi filtra dolno-przepustowego
0,1

/\

0,0

-0,1
-12-10 -8 6 -4 -2 0 2 4 6 8 10 12

Uwaga: osie horyzontalne wykresow przedstawiaja indeksy wag, z kolei osie wertykalne wykreséw warto$ci
przyjmowane przez wagi.
Zrédto: opracowanie wlasne.

Na rysunku 3.10 zobrazowano wplyw parametru J na wzmocnienie filtra BK™.

Prezentowane wzmocnienia zostaly zobrazowane na tle wzmocnienia korespondujacego filtra

* W celu ,,uniknigcia” problemu zwiazanego z tym, ze filtr BK generuje szereg czasowy o krétszej liczbie
obserwacji niz zmienna wejsciowa mozna zastosowa¢ podejscie polegajace na implementacji danego filtra do
szeregu czasowego, ktory zostat rozszerzony o prognozy wprzéd i wstecz na podstawie dopasowanego do
wejsciowej zmiennej modelu ARIMA. Przyktadowo, w przypadku filtra uwzgledniajacego 12 opdznien wigze
si¢ to z konieczno$cig wygenerowania 12 prognoz wprzdd i wstecz.
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»idealnego”. W kazdym przypadku prezentowanym na rysunku 3.10 przyjgto, ze

czgstotliwos$¢ ucigeia odpowiada okresowi 7, = 32 kwartaly, dodatkowo dla filtra pasmowo-

przepustowego przyjgto, ze gérna czgstotliwos¢ ucigcia wynika z okresu 7, =6 kwartatow.

Rysunek 3.10. Wzmocnienia filtréw typu BK dla op6znien ucigcia J = {8,12,20}

a) filtr pasmowo-przepustowy

J=8 J=12 J=20

1,4 14 1,4

1,2 ] 1,2 ] 1,2 ]
10 10 10
0.8 1 08 1 08 1
0.6 1 06 1 06 1
04 04 - 04 -
0,2 - 0,2 0,2 1
0,0 - 0,0 - 0,0 -
-0,2 -0,2 -0,2

0 01 02 03 04 05 0 01 02 03 04 05 0 01 02 03 04 05

b) filtr gérno-przepustowy

J=8 J=12 J=20

1,4 1.4 1,4

1,2 1 1,2 1 1,2 1
1,0 1,0 | 1,0 |
0,8 - 0,8 - 0,8 -
0,6 - 0,6 0,6 -
0,4 - 0,4 - 0,4
0,2 1 0,2 - 0,2 1
0,0 - 0,0 0,0
-0,2 0.2 -0,2

0 01 02 03 04 05 0 01 02 03 04 05 0 01 02 03 04 05

¢) filtr dolno-przepustowy

J=8 J=12 J=20

1,4 1,4 1,4

1,2 4 1,2 4 1,2 4
1,0 | 1,0 - 1,0 -
0,8 0,8 0,8
0,6 | 0,6 | 0,6
0,4 4 0,4 0,4 -
0,2 | 0,2 - 0,2 -
0,0 | 0,0 | 0,0 A
-0,2 -0,2 -0,2

0o o1 02 03 04 05 0 o1 02 03 04 05 o o1 02 03 04 05

Uwaga: osie horyzontalne wykresow przedstawiaja czgstotliwosci znormalizowane, z kolei osie wertykalne
wykreséw warto$ci przyjmowane przez wzmocnienia.
Zrodto: opracowanie wlasne.

% 7 uwagi na to, ze wzmocnienie filtra BK jest funkcja parzysta dziedzina czgstotliwo$ci moze zostaé

ograniczona do przedziatu [0,7[ ] .
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Powyzsze wykresy wskazuja na nastgpujace wiasnosci zwiazane z filtrami typu BK. Po
pierwsze, filtry BK charakteryzuje efekt Gibbsa’®. Wykresy te wskazuja réwniez na wczeéniej
wspomniang zalezno$¢, zgodnie z ktéra zwigkszenie liczby op6znien J oznacza lepsza jakos¢
aproksymacji filtra ,,idealnego” w dziedzinie czgstotliwosdci. Po drugie, skupiajac uwage na
przypadku filtra pasmowo-przepustowego, mozna dojs¢ do wniosku, ze filtry BK
charakteryzuja sig¢ efektem ,,wycieku” mocy spektralnej zgromadzonej na czgstotliwosciach w
poblizu obszaru poza opuszczanym pasmem. Ponadto filtry te charakteryzuje efekt
,.kompresji” w obrgbie granicy opuszczanego przez filtr pasma. Efekty te ulegaja
zmniejszeniu wraz ze wzrostem liczby opéznien J . Po trzecie, w pasmowo-przepustowych
filtrach BK wystepuje efekt ,,wycieku” mocy spektralnej zgromadzonej na czegstotliwosciach
sezonowych, co potwierdza, ze filtry BK nalezy stosowa¢ do zmiennych, ktére zostaty
oczyszczone z wahan sezonowych.

Na rysunku 3.11 przedstawiono dekompozycje oczyszczonego z wahan sezonowych
za pomoca metody TRAMO/SEATS przyktadowego procesu SARIMA(O,1,1)(0,1,1)4, czyli
zmiennej y** (szereg czasowy liczacy 100 obserwacji), na komponent niecykliczny i
cykliczny przy uzyciu pasmowo-przepustowego filtra typu BK dla op6znienia ucigcia J =12
Czestotliwosci ucigcia zastosowanego filtra BK odpowiadaja zakresowi wahan pomigdzy 6 a
32 kwartatami. W lewym panelu rysunku 3.11 zamieszczono szereg czasowy estymatora
sktadowej niecyklicznej na tle wejsciowego szeregu czasowego, natomiast w prawym panelu

przedstawiono szereg czasowy estymatora sktadowej cykliczne;j.

% Efekt Gibbsa polega na ,,oscylacyjnym™ charakterze przebiegu wzmocnienia filtra aproksymowanego i jest
zwigzany z tym, ze funkcji skokowej, jaka jest wzmocnienie filtra ,,idealnego”, nie mozna doktadnie przyblizy¢
za pomoca skonczonej sumy wazonych funkcji okresowych. Warto zauwazy¢, ze aproksymacja metoda filtra BK
polega na bezposrednim ucigciu nieskonczonej odpowiedzi impulsowej filtra ,,idealnego”, co zawsze prowadzi
do wystgpowania efektu Gibbsa.
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Rysunek 3.11. Przyktadowa dekompozycja zmiennej oczyszczonej z wahan sezonowych za pomoca
metody TRAMO/SEATS na sktadowa niecykliczng (lewy panel) i cykliczng (prawy panel) przy
uzyciu pasmowo-przepustowego filtra typu BK

60 1,5
50 - 1,0 4
40 -
0,5 -
30 -
0,0 -
20 -
-0,5
10 A
o0 -1,0 4
-10 -1,5
0 25 50 75 100 0 25 50 75 100

Uwaga: osie horyzontalne wykreséw przedstawiaja indeksy obserwacji, z kolei osie wertykalne wykreséw
warto$ci przyjmowane przez szereg cZasowy.
Zrodto: opracowanie wlasne.

3.2.3. Filtr Christiano-Fitzgeralda

Kolejnym przyktadem podejscia do aproksymacji ,idealnego” filtra pasmowo-
przepustowego B(L)zZ;:wB ij jest metoda Christiano-Fitzgeralda (1999), ktéra ma

zaréwno cechy wspdlne filtra Baxter-Kinga, jak i filtra Hodricka-Prescotta. Filtr Christiano-
Fitzgeralda (filtr CF), podobnie jak filtr HP, umozliwia uzyskanie wyj$ciowego szeregu
czasowego, ktdéry sklada si¢ z tej samej liczby obserwacji, co szereg wejsciowy. Tym samym
dla danej zmiennej — w wyniku zastosowania filtra CF — uzyskuje si¢ szereg o takiej samej
dtugosci co szereg uzyskany filtrem HP. Ustawienie dolnej i gornej czg¢stotliwo$ci ucigcia
pasmowo-przepustowego filtra CF odbywa si¢ natomiast w analogiczny sposéb jak w
przypadku filtra BK. Podstawowa cecha odrézniajaca filtr CF od poprzednio opisanych
filtrow jest wymdg okreslenia typu procesu generujacego dane przed przystapieniem do
filtracji. Filtr CF wymaga okreslenia, czy poddawany dekompozycji szereg czasowy jest
zmienng stacjonarng czy niestacjonarna. W przypadku niestacjonarno$ci waznym jest rdwniez
okreslenie jej typu, a wigc rozréznienie pomigdzy przyrosto-stacjonarnoscia pierwszego rz¢du
(jeden pierwiastek jednostkowy) a trendo-stacjonarno$cia. Dla zmiennych przyrosto-
stacjonarnych pierwszego rzedu, czyli zintegrowanych w stopniu pierwszym — I(1), filtr CF

wymaga uprzedniego usunigcia dryfu, o ile jest on 0becny57. Z kolei dla zmiennych trendo-

57 T T . . . .. .. . . .
Jezeli obserwowalny szereg czasowy {xt }rzl jest niestacjonarny i istnieje podejrzenie wystgpowania dryfu,

wolwczas wartoSci szeregu czasowego oczyszczonego z dryfu przyjmuja posta¢ y, = X, —(t —1),[1 dla
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stacjonarnych filtr CF wymaga usunigcia trendu deterministycznego (zazwyczaj liniowego).
W przypadku zmiennych zintegrowanych w stopniu pierwszym filtr CF nosi nazwg filtra I(1),
natomiast w przypadku zmiennych stacjonarnych nazywa si¢ go filtrem I(0). Warto
zauwazy¢, ze do zmiennej trendo-stacjonarnej nalezy zastosowac filtr I(0) po uprzednim
oczyszczeniu zmiennej z trendu deterministycznego (powstala po usunigciu trendu zmienna
jest stacjonarna). Analogicznie w przypadku zmiennej stacjonarnej wokot Sredniej,
zastosowanie filtra I(0) musi by¢ poprzedzone usunigciem S$redniej z szeregu czasowego
poddawanego filtracji. Podobnie jak w przypadku filtra BK, filtr CF réwniez wymaga, aby
wejsciowy szereg czasowy byt oczyszczony z wahan sezonowych, z uwagi na wystgpowanie
efekt ,,wycieku” mocy spektralnej zgromadzonej na czgstotliwosciach sezonowych, co zostato
zobrazowane w dalszej cze$ci (por. s. 117).

Procedura pasmowo-przepustowego filtra I(1) jest nastgpujaca. Niech szereg czasowy
o skonczonej prébie obserwacji {y,}; bedzie zmienna zintegrowana w stopniu pierwszym,
bez dryfu i pozbawiona wahan sezonowych. Wdéwczas estymacja sktadowej cyklicznej
zmiennej y,, a wigc estymacja komponentu y;, ktéry ma moc jedynie w pasmie
czestotliwosci {[— E,—Q]u @,E]}e [—7[,7[], gdzie 0<w< @ <7z, odbywa si¢ za pomoca
filtra 1(1)™. Estymator komponentu y; wynikajacy z zastosowania filtra I(1) jest dany jako59

(por. Christiano i Fitzgerald (1999), s. 6):

1—1
5. =B,(L)y,, gdzie B,(L)= > B, L’ dla t=12,...T. (3.47)
Jj==(1-1)
Warto zauwazy¢, ze wagi B j. zaleza od indeksu 7 i tym samym podlegaja zmianom w
czasie, podobnie jak zakres sumowania po j, ktory réwniez zalezy od czasu. Tak

skonstruowany filtr I(1) jest wigc filtrem asymetrycznym, co oznacza, ze moze on

t=12,....,T, gdzie wielkos¢ fI= (xT - X )/(T—l) stanowi estymator dryfu. Usuniecie dryfu jest
réwnoznaczne z usunigciem Sredniej pierwszych przyrostéw szeregu X, i ponownej integracji tak powstalej
zmiennej, co w efekcie prowadzi do uzyskania zmiennej y, , przyjmujac warunek poczatkowy y, = X;.

%% Naturalnie wielko$¢ 7, v oznacza okres odpowiadajacy dolnej czestotliwosci ucigcia, tzn. @ = 271'/ Ty >
natomiast 7, okres odpowiadajacy gérnej czgstotliwosei ucigeia, tzn. @ = 27T / T, ,Co tym samym oznacza, z€
2<7T, <Ty <oo.

% Korespondujacy estymator komponentu niecyklicznego jest dany jako réznica Y, — )Aif dlat=12,....T w
przypadku zmiennej wejsciowej oczyszczonej z dryfu oraz jako réznica X, — )A); dla r=12,....,T w

przypadku zmiennej wejsciowej zawierajacej dryf.
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wprowadzaé pewne przesunigcie fazowe komponentu cyklicznego w stosunku do
wejsciowego szeregu czasowego na poczatku i na koncu proby obserwacji. Wiasnos¢ ta
zostata opisana w dalszej czgsci (por. s. 117). Jedynie w przypadku ¢ bgdacego Srodkiem
préby obserwaciji dla T nieparzystego, a wigc dla 7 = (T + 1)/ 2, mamy do czynienia z filtrem
symetrycznym, a tym samym z zerowym przesunigciem fazowym dla kazdej czgstotliwosci w
pasmie opuszczanym przez filtr. Zestaw wag Ej,, dla ustalonego ¢ stanowi rozwiazanie
problemu poszukiwania minimum:

min IE((yf—jzf)z 1y, ;) dla t=12,...,T . (3.48)

B, j=—(T=1)...a—

Problem (3.48) moze zosta¢ r6wnowaznie zapisany w dziedzinie czg¢stotliwosci jako:

T

min [[Ble™)-B, ]S, (@do dia 1=12....T. (3.49)

B j==(T=1)...4-1

gdzie B(e""”) oznacza wzmocnienie ,,idealnego” filtra pasmowo-przepustowego, él (e’i“’)
wzmocnienie aproksymowanego pasmowo-przepustowego filtra I(1)®, natomiast S y(a))
odpowiada pseudospektrum mocy procesu bladzenia losowego pierwszego rzgdu dla ktérego
wariancja procesu bialego szumu jest jednostkowa. Tym samym dla filtra I(1)
pseudospektrum mocy procesu {y,} przyjmuje postac Sy(a))=(2ﬂ')_1 (2-2cos(w))”" dla
we [~ m,r]. Wymagane jest ponadto, aby wzmocnienie filtra I(1) przyjmowato warto$¢ zera

dla czgstotliwosci w =0 w przypadku kazdego ¢, poniewaz filtr ten ma usuwaé z danych
wejsciowych trend stochastyczny wywolywany obecnoscia pierwiastka jednostkowego, ktéry

jest powiazany wtasnie z zerowa czgstotliwoscia. Tym samym warunkiem ograniczajacym dla

problemu (3.48)-(3.49) jest wymdg sumowalnoéci wag do zera, tj. Zt;(h) E” =0 dla

t=12,...,T , co zapewnia, ze warunek ]§t (e*"o):o jest spetniony dla kazdego ¢. Warto
podkresli¢, ze problem (3.49) jest zblizony do przypadku aproksymacji filtra pasmowo-
przepustowego metoda Baxter-Kinga, z ta jednak réznica, Ze mamy obecnie do czynienia z
aproksymacja filtra, ktérego wagi podlegaja zmianom w czasie, a ponadto przy aproksymacji

uwzglednione sg wlasnos$ci stochastyczne zmiennej I(1), co bezposrednio wynika z obecnosci

% Szczegétowy wzér dla wzmocnienia filtra CF zostat zamieszczony w dalszej czesci (por. s. 112).
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w funkcji celu problemu (3.49) pseudospektrum mocy S }(a)) W przypadku filtra BK

problem poszukiwania minimum moze zosta¢ zapisany réwnowaznie do (3.43) w postaci

2

B(e"“’)— B, (e"""] S, (@)dw , przy warunku ograniczajacym Z;?J B, =0, gdzie

B, /=m—11n1 -Lt
A (w)=(2z)". Zatem przy aproksymacji Baxter-Kinga charakterystyka stochastyczna I(1)

nie wystgpuje. Rozwiazaniem problemu (3.48)-(3.49) sa nast¢pujace zestawy wag dla
t=12,....T:

B T-t-1 )
70— . B, dia j=—(T~-1),
j=0
B,, =1B, dla j=—T-t-1)~T—-t-2),...,t-2, (3.50)
BO =2 )
7—23, dla j=t-1,
j=0

gdzie wagi B, odpowiadaja wagom ,idealnego™ filtra pasmowo-przepustowego, por. wzory

(2.58)-(2.59). Wagi filtra I(1) sa wigc takie same jak wagi ,idealnego” filtra pasmowo-
przepustowego, z wyjatkiem konca i poczatku préby obserwacji, gdzie mamy do czynienia z
wagami zmodyfikowanymi, co zapewnia, ze wagi filtra I(1) sumuja si¢ do zera dla kazdego ¢,
co oznacza, ze filtr eliminuje trend stochastyczny i uzyskany komponent cykliczny jest
stacjonarny.

W analogiczny sposéb do pasmowo-przepustowego filtra I(1) mozna skonstruowac za
pomoca metody Christiano-Fitzgeralda gérno-przepustowy filtr I(1). W tym przypadku nalezy
jedynie zastapi¢ wagi ,idealnego” filtra pasmowo-przepustowego przez wagi ,idealnego”
filtra gérno-przepustowego, por. wzdr (2.65), co jest rOwnowazne z ustawieniem gornej
czestotliwosci ucigcia filtra pasmowo-przepustowego na poziomie 7. W przypadku dolno-
przepustowego filtra I(1) konstruowanego metoda Christiano-Fitzgeralda, oprécz zamiany na
wagi ,,idealnego” filtra dolno-przepustowego, por. wzor (2.63), nalezy rowniez dokonaé
zmian w kalkulacji wag dotyczacych koncéw préby obserwacji w celu spelnienia warunku
sumowalno$ci wag do jednosci. Jest to wynikiem zmiany warunku ograniczajacego dla

problemu optymalizacyjnego typu (3.49) na sumowalno$¢ wag do jednos’ciél.

t-1

' W przypadku dolno-przepustowego filtra I(1), czyli B,(L) = z )B”Lj dla t=12,...,T , wagi

j== (Tt

A T—t-1
dotyczace koncowych obserwacji przyjmuja odpowiednio postaé B Tty = (1 +B, )/ 2- Zj:(; B ; oraz
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Rysunek 3.12 przedstawia wagi pasmowo-, gérno- i dolno-przepustowego filtra I(1) w
przypadku szeregu czasowego o nieparzystej probie obserwacji T =101 dla $rodkowej
obserwacji t =51 oraz koncowej t=101. Gdy t=51, waga przypadajaca dla j=50
odpowiada obserwacji y,, natomiast waga dla j=-50 obserwacji y,, . Podobnie gdy
t =101 waga dla j=100 odpowiada obserwacji y,, a waga dla j=0 obserwacji y,, . Dla
t =1 wagi stanowityby lustrzane odbicie wzgledem j=0 wag dla =101, natomiast ich

indeksacja przebiegalaby od 0 do -100. Naturalnie podobna wlasno$¢ zachodzi dla
pozostatych ¢. W kazdym przypadku prezentowanym na rysunku 3.12 przyjeto, ze

czgstotliwo$¢ ucigeia odpowiada okresowi 7, =32 kwartaly, dodatkowo w przypadku

pasmowo-przepustowego filtra I(1) przyjeto, ze gérna czestotliwos$¢ ucigecia wynika z okresu

7, =6 kwartatow.

Rysunek 3.12. Wagi filtréw typu I(1) dla szeregu czasowego o probie obserwacji 7 =101

a) filtr pasmowo-przepustowy

t=51 t=101

0,3 0,3
0,2 0,2 1
0,1 0,1 -
0,0 o~ /\/\\/‘ '\Vf\/\ Ao~ 0,0 N~ /\/\v"
01 | \/\/ \/\/ 0,11 \/\)
-0,2 -0,2

50 40 30 20 10 O -10 -20 -30 -40 -50 100 90 80 70 60 50 40 30 20 10 O

; odpowiadaja ,idealnemu” filtrowi

A =2 . .
B, = (l+§0 )/Z—ijoﬁj dla t=12,...,T, gdzie wagi B,
dolno-przepustowemu. Pozostale wagi E,‘,, dla j= —(T —t —1),—(T —t— 2),. .t—2oraz t=12,...,T

-1 A
sq takie same jak wagi ,,idealnego” filtra dolno-przepustowego. Tym samym warunek th ( B it =1 jest

—(T~1)
spetniony dla kazdego f. Wagi dolno- i gérno-przepustowego filtra I(1) sa ze soba powiazane poprzez
analogiczne relacje jak mialo to miejsce w przypadku wag filtréw HP do ekstrakcji sktadowej trendu i cyklu.
Nalezy podkresli¢, ze w przypadku, gdy poddawany filtracji dolno-przepustowym filtrem I(1) wejsciowy szereg
czasowy zostat oczyszczony z dryfu, uzyskiwany w wyniku filtracji wyjsciowy szereg czasowy trendu odnosi si¢
réwniez do zmiennej oczyszczonej. W celu uzyskania komponentu trendu adekwatnego do wejsciowego szeregu
czasowego zawierajacego dryf, jest wymagane jego ponowne uwzglednienie w szeregu czasowym uzyskanym w
wyniku filtracji. W tym celu do komponentu trendu nalezy doda¢ zmienng postaci (l‘ - l)fl dlat=12,...,T,

gdzie wielko$é fI stanowi estymator dryfu wejéciowego szeregu czasowego.
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b) filtr gérno-przepustowy

t=51 t=101

1,0 0,5
0,8 4 0,4 -
0,6 0,3 -
0,4 - 0,2 -
0,2 - 0,1 -
0,0 - — = 0,0 +— \J
-0,2 -0,1

50 40 30 20 10 O -10 -20 -30 -40 -50 100 90 80 70 60 50 40 30 20 10 O

c) filtr dolno-przepustowy

t=51 t=101
0,1 0,6

0,5 -
0,4 -
0,3 -

0,0
[ \ 02 -
-

0.0
-0,1 -0.1
50 40 30 20 10 O -10 -20 -30 -40 -50 100 90 80 70 60 50 40 30 20 10 O

Uwaga: osie horyzontalne wykreséw przedstawiaja indeksy wag, z kolei osie wertykalne wykreséw warto$ci
przyjmowane przez wagi.
Zrédto: opracowanie wlasne.

Kazdy filtr CF, tak jak filtr HP, moze zosta¢ zapisany w postaci macierzowej. Niech

4

yz[y, Yy oo yT] oznacza T X1 wymiarowy wektor obserwacji zmiennej y, , natomiast

ac

ye= [5)," Vs oo &;I bedzie T x1 wymiarowym wektorem sktadajacym si¢ z obserwacji
sktadowej cyklicznej zmiennej y, uzyskanej pasmowo-przepustowym filtrem I(1). Wéwczas
macierz B = [b,h] wymiaru 7 XT , ktérej wiersze stanowia zestawy wag filtra I(1) dla kazdego

t, opisuje zalezno$¢ pomigdzy wektorem §¢ i wektorem y , ktéra wyraza sig analogicznie jak

w przypadku filtra HP jako:

§° =By. (3.51)
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Wykorzystujac wtasno$¢ symetrycznosci wag ,.idealnego” filtra pasmowo-przepustowego,

B_; = B, ,elementy b, macierzy Bdar=12,..T moga zosta¢ zapisane jako:

B -2
B, =""-3B, dla h=1,
2 Jj=0
by, =1B.,, =B, dla h=23,..,T—1, (3.52)
N B T-t-1
B, =—2->B, dla h=T.
2 J=0

Przyktadowo dla T nieparzystego ogdlna posta¢ macierzy B jest dana jako:

BO BO T2
7 B] Bz BT—7 BT—G Brfs BT—4 BT—S Brfz 7 - Bj
j=0
- ﬂ B B B B B B B B & — 5 B
7 0 1 2 T-7 T-6 T-5 T4 T-3 7 j
=0
Bo l Bo ;74
7 - ZB j Bl Bo Bl Bz BT—7 Brfs Brfs Brf4 7 - B j
=0 =0
B ]2 B ;75
0 0
A ZBJ Bz Bl Bo BI Bz BT—7 Brfe Brfs D Bj
2 J=0 2 J=0
'T;} .T—3
B=| 5 ZZ:B B B, B B, B B B, %o iB
j T-3 e 2 1 0 1 2 e T-3 j
2 =0 T O S - PR R
Bo T-5 Bo 2
7 - ZBJ BT—S Br—s BT—7 Bz Bl Bo Bl Bz 7 - ZB,
j=0 j=0
Bo T4 Bo 1
—->B, B, By B, B, .. B B B, B —-)B
2 = 2 %
B T-3 B
?O - ZB j Brfz Brf4 Brfs BT—E: BT—7 e Bz Bl Bo - 70
B — B
70 - ZB j Br-z BT—3 BT—4 Br-s Br-s BT—7 e Bz Bl 70

Macierz powstata w wyniku usunigcia pierwszego i ostatniego wiersza oraz pierwszej i
ostatniej kolumny macierzy B , zaréwno dla parzystej, jak i nieparzystej liczby obserwacji T ,
jest macierza symetryczna, a na jej gléwnej przekatnej leza wagi B,. W przypadku macierzy
(3.53) srodkowy wiersz, czyli wiersz odpowiadajacy ¢ = (T + 1)/ 2 dla T nieparzystego,
opisuje filtr symetryczny. Suma elementow #-tego wiersza macierzy B jest réwna zero, tzn.

Zh by, =0 dla r=1,2,...,T, z kolei elementy sktadajace si¢ na h-ta kolumng macierzy B
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T

nie sumuja si¢ do zera, tzn. zrilb,h #0 dla h=12,....,T . Brak spelnienia warunku

sumowalno$ci do zera elementéw kolumnowych macierzy B bezposrednio implikuje
wrazliwos¢ filtra I(1) na obecno$¢ dryfu w dekomponowanej zmiennej, dlatego tez wymaga
si¢ jego usunigcia przed filtracja, jak réwniez brak mozliwo$ci estymacji stacjonarnego
komponentu cyklicznego zmiennej posiadajacej dwa pierwiastki jednostkowe, czyli zmienne;j
I(2). Problem ten nie wystgpuje w przypadku filtra HP i BK. Przypomnijmy, Zze zaréwno
elementy wierszowe, jak i kolumnowe macierzy typu (3.53) w przypadku gérno-
przepustowego filtra HP sumuja si¢ do zera, kolejno dla kazdego ¢ i &, co oznacza, ze filtr
ten jest w stanie eliminowa¢ dwa pierwiastki jednostkowe oraz, ze nie jest wrazliwy na
obecnos$¢ dryfu w wejSciowym szeregu czasowym. Z kolei w przypadku filtra BK mamy do
czynienia z filtrem symetrycznym o stalych w czasie wagach sumujacych si¢ do zera dla
kazdego t=1+J,2+J,...,T —J, co tym samym implikuje brak wrazliwosci tego filtra na
obecnos$¢ dryfu i zdolnos¢ usuwania do dwéch pierwiastkow jednostkowych.
Pasmowo-przepustowy filtr I(0) jest skonstruowany analogicznie do pasmowo-
przepustowego filtra I(1). Filtr I(0) jest réwniez asymetryczny i dany réwnaniem (3.47), z ta
jednak réznica, ze wszystkie jego wagi sa takie same jak wagi ,,idealnego” filtra pasmowo-
przepustowego, tzn. lg’j’t =B, dla t=1,2,...,T oraz j= —(T —t),—(T —t —1),... ,t—1. Wagi te
sq rozwigzaniem problemu optymalizacyjnego postaci (3.49) z ta jednak réznica, ze spektrum

mocy przyjmuje postac S, (a))z (271')_1 dla wszystkich czgstotliwo$ci @ oraz nie jest
natozony warunek ograniczajacy, ktéry wymusza sumowalno$¢ wag do zera®. Przy
aproksymacji pasmowo-przepustowego filtra I(0) nie wymaga si¢ spelnienia tego warunku,
poniewaz filtr ten jest przeznaczony do dekompozycji zmiennych stacjonarnych, ktérych
spektra mocy dla czgstotliwosci w =0 sa skonczone (brak pierwiastka jednostkowego)“. w
zapisie macierzowym filtra I(0) mamy do czynienia z symetryczna macierza typu B, ktorej
gléwna przekatna zawiera wagi B, . Podobnie w tym przypadku jedynie dla T nieparzystego

i t=(T+1)/2 filtr [(0) jest symetryczny. W przypadku filtra I(0) zaréwno elementy wierszy,

A

jak i kolumn macierzy B nie sumuja si¢ do zera, co réwniez oznacza, ze wzmocnienie filtra

52 Warto zauwazy¢, ze dla symetrycznego filtra 1(0) uwzglednienie warunku sumowalno$ci wag do zera datoby
w rezultacie t¢ sama aproksymacj¢ co metoda Baxter-Kinga.

 Przypomnijmy, ze w przypadku ,,idealnego” filtra pasmowo-przepustowego wagi faktycznie sumuja si¢ do
zera, jednakze jest to suma postaci Zt:w B ;= 0, a wiec kazda czes¢ tej sumy dla pewnego zakresu indeks6w

J .r6znego od j=—oo,... 400 jest rézna od zera.
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1(0) jest r6zne od zera dla @ =0 w przypadku kazdego 7. Rdwniez na bazie metodologii filtra
I(0) mozliwe jest skonstruowanie filtra gérno- i dolno-przepustowego. Wagi tego typu filtrow
1(0) sa takie same jak w przypadku odpowiednich filtréw ,.idealnych™®*.

Warto podkresli¢, ze Christiano i Fitzgerald (1999) rozwazajq réwniez inne niz filtry
asymetryczne typy aproksymacji ,idealnego” filtra pasmowo-przepustowego. Wsréd
rozwazanych przez autoréw przypadkéw mozna réwniez odnalez¢é specyfikacj¢ rdwnowazng
do aproksymacji Baxter-Kinga oraz inne typy filtrow symetrycznych, ktorych ,,szerokos¢”
moze zmienia¢ si¢ wraz z czasem. Niemniej jednak autorzy rekomenduja stosowanie
pasmowo-przepustowego filtra typu I(1) lub I(0) w zalezno$ci od wystgpowania w danym
szeregu czasowym pierwiastka jednostkowego na zerowej czgstotliwosci. Niewatpliwa zaleta
tego typu filtréw jest to, ze umozliwiaja one uzyskanie komponentu cyklicznego, ktéry sktada
si¢ z tej samej liczby obserwacji co szereg wejsciowy. Trzeba jednak pamigtac, ze komponent
cykliczny uzyskiwany za pomocy filtra CF podlega rewizjom w czasie w miar¢ dostgpnosci
nowych obserwacji wejsciowego szeregu czasowego. Podobny problem dotyczyt filtra HP,
ktéry tak jak filtr CF jest filtrem asymetrycznym. Jedynie w przypadku filtra BK problem
rewizji estymatora komponentu cyklicznego w czasie nie wystgpuje, poniewaz dla kazdej
obserwacji + mamy w tym przypadku do czynienia z filtrem symetrycznym. Nalezy réwniez
pamigtac, ze jakos$¢ estymacji komponentu cyklicznego za pomocy filtra CF przy koncach
proby obserwacji moze by¢ obcigzona stosunkowo duzym btedem, podobnie jak w przypadku
filtra HP. W celu zobrazowania tego problemu w przypadku filtra CF, rozwazymy jego

reprezentacj¢ w dziedzinie czgstotliwosci. Wzmocnienie filtra CF® jest zdefiniowane jako

transformata Fouriera (pomijany jest czynniki 1/27) wielomianu ét (L), a wigc jest to

funkcja l§, (z) dla z=¢"?, ktéra zalezy od indeksu ¢. Dla r=1,2,...,T wzmocnienie filtra

CF przyjmuje postac:

[ [l NN
= Y B, cos(@j)-i DB, sin(w)) dla wel-zx]. (3.54)

j==(T-1) Jj==(1-1)

% W przypadku gérno-przepustowego filtra I(0) suma wag dla kazdego ¢ jest rézna od zera, natomiast w
przypadku dolno-przepustowego filtra I(0) suma ta dla wszystkich ¢ pozostaje rézna od jednosci.
% Prezentowany opis jest whasciwy zaréwno dla filtra I(1), jak i 1(0).
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Jedynie w przypadku T nieparzystego dla srodkowej obserwacji ¢ = (T + 1)/ 2, wzmocnienie
przyjmuje warto$ci rzeczywiste. W pozostatych przypadkach, jak réwniez dla r=1,2,...,T ,

gdzie T jest parzyste, wzmocnienie przyjmuje wartosSci zespolone. Czg$¢ rzeczywista i

urojona wzmocnienia dla r =1,2,...,T przyjmuja odpowiednio postac:

—1
ZB ) dla we|[-rz,7], (3.55)
-

1—1

B, sin(w) dla wel-r.x]. (3.56)

Jj= (Tf)

W celu zobrazowania zachowania si¢ filtra CF w dziedzinie czgstotliwosci nalezy poddad
analizie modul wzmocnienia ‘Gg (a)ﬂ ktéry przyjmuje wartosSci rzeczywiste. Modut

wzmocnienia filtra CF jest funkcja parzysta, ktéra dla r =1,2,...,T jest dana jako:

1

() =[0G, (@) +36, (@) ) =

1
2 " 2\32
( ZB cos J ( 23 sm J dla we[—;r,;r]. 3.57)
—(T—1) —(T—t)

Naturalnie funkcja przenoszenia mocy filtra CF jest kwadratem modutu wzmocnienia, tj.

5

g

2
(a)ﬂ . Z kolei przesunigcie fazowe filtra CF, bedace funkcja nieparzysta, jest dane dla

t=12,...,T w nastgpujacy sposéb:

3¢, (@) = 2By, sin(a))
(pé’(a))ztan'l[(;()]ztan'l =T dla wel-r.7). (3.58)

Dzigki wykorzystaniu modutu wzmocnienia i przesunigcia fazowego mozna zapisaé
wzmocnienie filtra CF w postaci wyktadniczej dla t =1,2,...,T , czyli:

(@)
Gg (a)) =

t

G, (@)™ dia wel-z.x]. (3.59)
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Podobnie jak w poprzednich przypadkach dla celéw analizy ksztaltowania si¢ modutu
wzmocnienia i przesunigcia fazowego filtra CF, dziedzina czgstotliwo$ci moze zostac
ograniczona do przedziatu [0,7].

Rysunek 3.13 przedstawia modut wzmocnienia i przesunigcie fazowe pasmowo-
przepustowego filtra I(1) w przypadku 7 =101 dla $rodkowej obserwacji ¢ =51 i ostatniej
t =101. Dodatkowo na rysunku zamieszczono te same funkcje dla ,idealnego” filtra
pasmowo-przepustowego. Rysunek 3.14 przedstawia natomiast analogiczna sytuacje w
przypadku pasmowo-przepustowego filtra 1(0). W kazdym przypadku przyjeto, ze dolna

czgstotliwo$¢ ucigeia odpowiada okresowi 7, =32 kwartaly, natomiast gérna okresowi

7, =6 kwartatéw. Na rysunku 3.15 przedstawiono analogiczne miary dla dolno- i gérno-
przepustowych filtréw I(1) oraz I(0) w przypadku T =101 . Czgstotliwos¢ ucigcia dla kazdego
z tych filtréw odpowiada okresowi 7, =32 kwartaty. Z uwagi na to, ze przesunigcia fazowe
w przypadku rozwazanych filtréw symetrycznych, tj. dla #=51, sa réwne zero dla
wszystkich czestotliwosci @ , nie uwzgledniono ich na rysunku 3.15. Warto zauwazy¢, ze w
kazdym przypadku modul wzmocnienia danego filtra dla # =1 miatby analogiczny przebieg
jak dla #=101. W przypadku przesunigcia fazowego dla =1 mielibySmy natomiast do
czynienia z lustrzanym odbiciem wzglgdem osi horyzontalnej danego wykresu dla ¢ =101.
Wtasnosci te wynikaja bezposrednio ze wzoréw (3.57)-(3.58) oraz schematu wag na poczatku

i koncu proby. Naturalnie analogiczne wtasno$ci zachodza dla pozostatych ¢ .

Rysunek 3.13. Pasmowo-przepustowy filtr I(1) dla szeregu czasowego o prébie obserwacji T =101

a) modut wzmocnienia

1,2 1,2
1,0 1,0 1
08 - 0,8 -
0,6 - 0,6 -
04 0,4
0,2 1 0,2 1
0,0 1 0,0 -
0,2 0,2
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
filtr ,idealny” —— fiftr I(1) dla t=51 filtr ,idealny” —— filtr I(1) dla t=101
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b) przesunigcie fazowe

2,0 2,0
1,5 4 1,5
1,0 4 1,0
0,5 - 0,5
0,0 0,0
-0,5 | -0,5
-1,0 -1,0
-1,5 -1,5
-2,0 -2,0
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
filtr ,idealny” —— filtr I(1) dla t=51 filtr ,idealny” —— filtr I(1) dla t=101

Uwaga: osie horyzontalne wykreséw przedstawiaja czgstotliwoéci znormalizowane, z kolei osie wertykalne
wykreséw wartos$ci przyjmowane przez moduty wzmocnien i przesunigcia fazowe.
Zrédto: opracowanie wlasne.

Rysunek 3.14. Pasmowo-przepustowy filtr [(0) dla szeregu czasowego o prébie obserwacji T =101

a) modut wzmocnienia

1,2 1,2
1,0 4 1,0 4
0,8 0,8 -
0,6 - 0,6 -
0,4 - 0,4 -
0,2 0,2
0,0 - 0,0 -
-0,2 -0,2
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
filtr ,idealny” —— filtr I(0) dla t=51 filtr ,idealny” —— filtr [(0) dla t=101
b) przesunigcie fazowe
2,0 2,0
1,5 1,5 1
1,0 4 1,0 4
0,5 4 0,5 -
0,0 0,0
-0,5 -0,5 4
-1,0 4 -1,0 4
-1,6 4 41,5
-2,0 -2,0
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
filtr ,idealny” —— filtr I(0) dla t=51 filtr ,idealny” —— filtr [(0) dla t=101

Uwaga: osie horyzontalne wykreséw przedstawiaja czgstotliwoéci znormalizowane, z kolei osie wertykalne
wykreséw wartosci przyjmowane przez moduty wzmocnien i przesunigcia fazowe.
Zrodto: opracowanie wlasne.

MATERIALY | STUDIA — ZESZYT 252

115



Pomiar cyklu koniunkturalnego w skonczonej prébie obserwacji

Rysunek 3.15. Gérno- i dolno-przepustowe filtry I(1) oraz 1(0) dla szeregu czasowego o prébie

obserwacji T =101

a) filtry gérno-przepustowe

modut wzmocnienia
1,2
1,0 A
0,8
0,6 -
0,4 1
0,2 1
0,0 +
-0,2
0 01 02 03 04 05
filtr ,idealny”
—filtr I(1) dla t=51
modut wzmocnienia
1,2
1,0 A
0,8
0,6 -
0,4 4
0,2 1
0,0 -
-0,2
0 01 02 03 04 05
filtr ,idealny”
——filtr I(0) dla t=51
b) filtry dolno-przepustowe
modut wzmocnienia
1,2
1,0 -
0,8
0,6
0,4
0,2 1
0,0 - Y
-0,2
0 01 02 03 04 05
filtr ,idealny”
——filtr I(1) dla t=51
modut wzmocnienia
1,2
1,0
0,8
0,6
0,4 1
0,2 1
0,0 -
-0,2
0 01 02 03 04 05
filtr ,idealny”

—filtr 0) dla t=51

modut wzmocnienia
1,2 ,
1,0 | 1,5
0,8 1 1,0
:
0,4 4 0.5
0.2 4 -1,0
0,0 -1,5
-0,2 -2,0
0 01 02 03 04 05
filtr ,idealny”
—filtr (1) dla t=101
modut wzmocnienia
1,2 0
1,0 | 1,5
0,8 1 1,0
:
0,4 0.5
0,2 1 -1,0
0,0 - -1,5
-0,2 -2,0
0 01 02 03 04 05
filtr ,idealny”
— filtr I(0) dla t=101
modut wzmocnienia
1,2 ,0
1,0 | 1,5
0,8 | 1,0
:
0,4 05
0.2 1 1,0
0,0 -1,5
-0,2 -2,0
0 01 02 03 04 05
filtr ,idealny”
——filtr I(1) dla t=101
modut wzmocnienia
1,2 2,0
1,0 4 1,5
0,8 1,0
o
0,4 05
0.2 -1,0
0,0 -1,5
-0,2 -2,0
0 01 02 03 04 05
filtr ,idealny”

— filtr 1(0) dla t=101

przesunigcie fazowe

o o1 02 03 04 05

filtr ,idealny”
—filtr I(1) dla t=101

przesunigcie fazowe

A

o o1 02 03 04 05

filtr ,idealny”
—filtr I(0) dla t=101

przesunigcie fazowe

A —

0 01

02 03 04 05

filtr ,idealny”
—filtr I(1) dla t=101

przesunigcie fazowe

o o1 02 03 04 05

filtr ,idealny”
—filtr I(0) dla t=101

Uwaga: osie horyzontalne wykreséw przedstawiaja czgstotliwosci znormalizowane, z kolei osie wertykalne
wykreséw wartosci przyjmowane przez moduly wzmocnien i przesunigcia fazowe.

Zrodto: opracowanie wlasne.
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Powyzsze wykresy wskazuja na nastgpujace wilasnos$ci zwigzane z filtrami typu CF. Po
pierwsze, filtry CF podobnie jak filtry BK charakteryzuje efekt Gibbsa. Po drugie, jakos¢
estymacji poszukiwanych komponentéw na poczatku i koncu préby obserwacji jest
zdecydowanie gorsza niz w §rodku préby, na co wskazuja moduty wzmocnien analizowanych
filtréw CF (przy koncach préby obserwacji modul wzmocnienia, a wigc 1 funkcja
przenoszenia mocy, danego filtra CF odbiega w istotny sposéb od wzmocnienia danego filtra
»idealnego”, ktdre stanowi zarazem jego funkcje¢ przenoszenia mocy). Po trzecie, pasmowo-
przepustowe filtry CF przy koficach proby obserwacji charakteryzuja si¢ efektem ,,wycieku”
mocy spektralnej zgromadzonej na czgstotliwo$ciach sezonowych, a wigc potwierdza to, ze
filtry CF nalezy stosowa¢ do zmiennych, ktdére zostaty oczyszczone z wahan sezonowych.
Przy koncach préby obserwacji pasmowo-przepustowe filtry CF charakteryzuje efekt
,kompresji” w obrebie opuszczanego przez filtr pasma (modul wzmocnienia, a tym samym i
funkcja przenoszenia mocy, znacznie ponizej jednosci), co niewatpliwie nie jest wtasnoscia
pozadana, poniewaz powoduje niedoszacowanie amplitud estymowanego komponentu. Po
czwarte, przesunigcia fazowe wskazuja réwniez na wystgpowanie przy koncach préby
obserwacji problemu zwigzanego z przesunigciem w czasie zmiennej uzyskiwanej na wyjsciu
w stosunku do zmiennej wejsciowej. Wtlasnosci te wskazuja, ze przy koncach préby
obserwacji estymator komponentu uzyskanego za pomoca danego filtra CF jest obciazony,
podobnie jak w przypadku filtra HP. Jest to bezpos$rednio zwiazane z tym, ze filtr CF, tak jak
filtr HP, jest filtrem typu asymetrycznego. ObciaZzenie estymatorow przy koncach préby
obserwacji jest nieuniknione w przypadku filtréw asymetrycznych, niemniej jednak filtry te
umozliwiaja estymacj¢ komponentéw skladajacych si¢ z tej samej liczby obserwacji co
wejsciowy szereg czasowy. Pomimo probleméw przy koncach proby obserwacji, jakosé
estymatora danej skladowej w przypadku filtra CF poprawia si¢ w miarg zblizania si¢ do
srodka préby obserwacji (w ten sam sposéb od poczatku, jak i od konca préby), tak jak miato
to miejsce w przypadku filtra HP. Nalezy réwniez przypomnie¢, ze aproksymacja danego
»idealnego” filtra czgstotliwosciowego metoda CF jest optymalna w sensie minimalizacji
btgdu sredniokwadratowego pomigdzy prawdziwym komponentem wejSciowego szeregu
czasowego a jego estymatorem.

Na rysunku 3.16 przedstawiono dekompozycje¢ oczyszczonego z wahan sezonowych
za pomoca metody TRAMO/SEATS przyktadowego procesu SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4, czyli

zmiennej y** (szereg czasowy liczacy 100 obserwacji), na komponent niecykliczny i

cykliczny przy uzyciu pasmowo-przepustowego filtra I(1) typu CF. Identycznie jak w
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przypadku filtra BK czgstotliwosci ucigcia zastosowanego filtra CF odpowiadaja zakresowi
wahan pomigdzy 6 a 32 kwartatami. Przed zastosowaniem filtra CF z danych wej$ciowych
usunigto dryf. W lewym panelu rysunku 3.16 zamieszczono szereg czasowy estymatora
sktadowej niecyklicznej na tle wejSciowego szeregu czasowego, natomiast w prawym panelu

przedstawiono szereg czasowy estymatora sktadowej cyklicznej.

Rysunek 3.16. Przyktadowa dekompozycja zmiennej oczyszczonej z wahan sezonowych za pomoca
metody TRAMO/SEATS na sktadowa niecykliczng (lewy panel) i cykliczng (prawy panel) przy
uzyciu pasmowo-przepustowego filtra I(1) typu CF

60 1,5
50 4 1,0 -
40 4
0,5 4
30 4
0,0 4
20 -
-0,5 1
10
0 -1,0
-10 -1,5
0 25 50 75 100 0 25 50 75 100

Uwaga: osie horyzontalne wykreséw przedstawiaja indeksy obserwacji, z kolei osie wertykalne wykresow
warto$ci przyjmowane przez szereg cZasowy.
Zrodto: opracowanie wlasne.

3.3. Modele strukturalne i dekompozycje typu ,.trend-cykl”

W tej czgsci przedstawiono modele strukturalne, ktére stuza do dekompozycji szeregu

czasowego na sktadowa trendu i sktadowa cykliczna.

3.3.1. Modele SVAR

W celu przedstawienia sposobu wykorzystania modeli klasy strukturalnej wektorowe;j
autoregresji (SVAR) do przeprowadzenia dekompozycji typu ,trend-cykl” w konteks$cie
pomiaru cyklu koniunkturalnego, wykorzystano metod¢ wyznaczania luki popytowej, ktéra
zostala zaproponowana przez Blancharda i Quaha (1988). W pierwszej kolejnosci opisano
ogblne zagadnienia zwigzane z modelami VAR i SVAR, a nastgpnie szczegdty dotyczace
metody identyfikacji i dekompozycji typu Blancharda-Quaha.

Model VAR rzedu p, ktéry oznaczamy jako VAR(p), jest wektorowym
(wielowymiarowym) procesem autoregresji i stanowi uogdlnienie jednowymiarowego

procesu AR(p). Zalézmy, ze mamy do czynienia z n-wymiarowym procesem VAR(p). Niech
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wektor wymiaru nx1 begdzie dany jako y, =[y,’[ Yoy e yw]', gdzie y;, oznacza i-ta
zmienng zalezna w systemie, opisywang przez szereg czasowy o nieskonczonej probie
obserwacji, tzn. {yi,, }:w . Z zatozenia zmienne wchodzace w skfad systemu VAR(p) powinny
by¢ stacjonarne, poniewaz zapewnia to stabilno$¢ modelu®. Ponadto niech elementy wektora

4

wymiaru nx1 postaci c=[c1 c, ... cn] oznaczaja stale danego réwnania systemu, a

/

elementy wektora wymiaru nx1 danego jako g, = [gl,t &y - gw] odpowiadaja
sktadnikom losowym systemu, o ktérych zaktada sig, ze spetniaja warunek €, ~ WN(0,9) 67,
czyli E(e,)=0, E(e,e,)=0 dla t#s oraz E(g,e))=Q dla t=s5, gdzie symetryczna i
dodatnio okre$lona macierz £ wymiaru nXn stanowi macierz wariancji-kowariancji
sktadnikéw losowych. Elementy diagonalne macierzy € oznaczaja wariancje sktadnikéw

losowych tzn. o, =Var(8i§,), natomiast elementy pozadiagonalne oznaczaja kowariancje
pomigdzy odpowiednimi sktadnikami losowymi, tzn. o, = cov(gl.’t,g j’t) dla i # j. Ponadto
niech elementy macierzy @®(L) wymiaru nxn beda dane jako wielomiany wzgledem
operatora op6znien L, bez wyrazow wolnych, postaci ¢, (L)= z:=1 ;/ﬁkquLk , gdzie parametr
¢, ; oznacza parametr autoregresyjny przy k-tym opoznieniu j-tej zmiennej w i-tym rownaniu
systemu, a p oznacza rzad op6znien modelu. Wowczas model VAR(p) moze zosta¢ zapisany

W postaci:
y, =c+®(L)y, +¢, . (3.60)

Warto zauwazy¢, ze macierz ®(L) moze zostaé réwnowaznie zapisana jako
d)(L) = Z:=l(p L', gdzie @, oznacza k-ta macierz wymiaru nxn , ktérej elementy stanowia

naturalnie parametry autoregresyjne przy k-tym opdznieniu j-tej zmiennej w i-tym réwnaniu
systemu, tzn. parametry ¢, ;. W zwiazku z powyzszym model VAR(p) moze zosta¢ zapisany

réwnowaznie do (3.60) jako:

8 Warunki stabilnoéci modelu VAR(p) opisano w dalszej czesci (por. s. 121).

7 W przypadku estymacji modelu VAR(p) na podstawie wektora y, dlat= 1,2,...,T zaktada sie, Ze wektor
sktadnikow losowych systemu stanowi wielowymiarowy Gaussowski proces biatego szumu, tzn.
&, ~iid .N(0,Q) (por. Hamilton (1994), s. 291).
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p
Y, =€+ 0y, +E,. (3.61)

k=1

Przy estymacji powyzszego modelu dla szeregdw czasowych o skoniczonej prébie obserwaciji,

czyli zmiennych {y”}; dla i=12,...,n, rzad opéznien p jest ustalany na podstawie
kryteriéw informacyjnych (np. AIC, SIC, FPE czy HQ), natomiast estymatory najwigksze;j
wiarygodnosci dla parametrow powyzszego modelu sa uzyskiwane metoda najmniejszych
kwadratéw (por. Hamilton (1994), s. 293). Oszacowany model powinien by¢ poddany ocenie
diagnostycznej, m.in. pod katem sprawdzenia jego stabilno$ci, weryfikacji hipotezy o braku
autokorelacji sktadnikéw losowych (np. test Portmanteau autokorelacji reszt modelu), czy tez
weryfikacji hipotezy o normalnosci rozktadu reszt (test Jarque’a-Bera).

W celu przedstawienia warunkéw stabilnosci modelu VAR(p) rozwazymy jego zapis
w przestrzeni stanéw. Kazdy system VAR(p) moze zosta¢ zapisany w reprezentacji

przestrzeni stanéw jako model VAR(1). Niech bgda dane wektory wymiaru npx1 postaci

/ /

Y, =[yt \ y,f(pfl)],, kK=[c 0 0] , oraz 7, =[s, 0 ... 0].Ponadto niech

beda dane macierze ®@ i Q wymiaru np X np , ktére sa zapisywane jako:

(Pl (Pz (P3 (pp
I 0 0 0

=0 I 0 0|, (3.62)
10 0 0 0
Q 0
0 0

Q=|. . (3.63)
0 0

Woéwczas reprezentacja VAR(p) w przestrzeni standw jako VAR(1) jest dana w nastgpujacy

sposéb:

Y. ¢, ¢, O, D, Y
Yr—l I 0 0 0 Yt—z

Y =xk+®Y,_ +7, & Yo 0o I 0 0|y, , (3.64)
_yt—(p—l)_ L 0 0 0 0 _Yr—p
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gdzie E(n,)=0, EMm,n,)=0 dla r#s oraz EMmn,)=Q dla r=s. Jezeli wszystkie
warto$ci wlasne macierzy o, czyli pierwiastki réwnania
det(le” - A -, .. —0, ) =0, gdzie I jest macierza jednostkowa wymiaru nxn,
leza wewnatrz kota jednostkowego (sa co do modutu mniejsze od jednosci), wowczas model
VAR(p) jest stabilny (stacjonarny). Réwnowaznie, jezeli wszystkie pierwiastki réwnania
detI-®(z))=0 & det(I -0, 20,7 —...— 0,7" ) =0 leza poza kotem jednostkowym (sa
co do modutu wigksze od jedno$ci), wéwczas model VAR(p) jest stabilny (stacjonarny). Gdy
model VAR(p) jest stabilny, mozliwe jest przedstawienie go w postaci wektorowej $redniej
ruchomej o nieskonczonym rzedzie opdéznien — VMA(+0o0) (ang. infinite vector moving

average). Przejscie od postaci VAR(p) do VMA(+ o) jest nastgpujace:

y, =c+®(L)y, +¢,, (3.652)
y, —®(L)y, =c+g,, (3.65b)
(I-@(L)y, =c+e,, (3.65¢)
y, =I-@()) c+([{-@(L) ¢, (3.65d)
Y, =n+y(Lk, (3.65¢)
gdzie uz(I—(I)(l))*lc:(I—(pl—(pz—...—q)p)*lc=[,u1 Y7 ,un]’ jest nx1

wymiarowym wektorem $rednich, a macierz \|1(L) wymiaru nXn przyjmuje postaé
w(L)=T-®(L)" =" y,L", gdzie elementy macierzy y, wymiaru nxn, dane jako
¥, » stanowia parametry reprezentacji VMA(+eco). Dla h=0 spetniony jest warunek
y, =1,z koleidla h=1.2,... macierz y, jest dana jako macierz wymiaru nXn znajdujaca
si¢ w lewym gérnym rogu macierzy ®", czyli np. y, =¢,, ¢, =@y, +¢, itd. Ogélnie
mamy zatem, ze ZZ:=1(Pk‘|’f1—k dla h=12,..., gdzie y,=11 y, =0 dla £<0. Ciag
macierzy {‘I’h }::0 jest bezwzglednie zbiezny, poniewaz stabilno$¢ modelu VAR(p) implikuje
spetnienie warunku zbieznosci bezwzglednej dla wszystkich parametréw ;. , tzn.

+oo
Zh =0 ‘ Vi b

¥,; oOznacza parametr przy h-tym opo6znieniu skfadnika losowego j-tej zmiennej w i-tym

<4 dla i=12,...,n oraz j=12,...,n (por. Hamilton (1994), s. 263). Element

réwnaniu systemu i jest interpretowany jako odpowiedZ i-tej zmiennej w systemie w

momencie ¢ na jednostkowe zaburzenie sktadnika losowego j-tej zmiennej w systemie z
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okresu t—h, przy braku analogicznych zaburzeh ze strony sktadnikéw losowych

powiazanych z pozostalymi zmiennymi w systemie. Tym samym dla ustalonego i oraz j
wykres obrazujacy v, jako funkcjg i tworzy tzw. funkcje odpowiedzi impulsowej (ang.
impulse response function). Formalnie funkcja odpowiedzi impulsowej dla ustalonego i oraz
J jest dana jako =0y, /de,,, dla h=0,12,... (por. Hamilton (1994), s. 319). Tym
samym i-ty element wektora wymiaru nx1, begdacego j-ta kolumna macierzy y, okresla
warto$¢ funkcji odpowiedzi impulsowej i-tej zmiennej w momencie ¢ na jednostkowe j-te

zaburzenie €, , dla ustalonego opdznienia h=0,1,2,..., przy braku analogicznych zaburzef

ze strony pozostalych sktadnikéw losowych. Stabilno$¢ modelu VAR(p) oznacza, ze wptyw

danego zaburzenia na dana zmienng w systemie wygasa wraz ze wzrostem ‘t—h , CO jest

réwnowazne ze stwierdzeniem, ze lim ®" =0, co tym samym oznacza, ze wszystkie funkcje
h—>+oo

odpowiedzi impulsowej zbiegaja do zera wraz ze wzrostem h. Z uwagi na to, zZe macierz
wariancji-kowariancji Q nie musi by¢ diagonalna, co oznacza ze skfadniki losowe z
poszczegdlnych réwnan moga by¢ ze soba skorelowane, funkcja odpowiedzi impulsowej
¥,,; rowniez zawiera w sobie efekt korelacji pomigdzy poszczegdlnymi zaburzeniami. Tym
samym waznym elementem w analizach bazujacych na modelach VAR jest kwestia
ortogonalizacji elementéw wektora g,. Procedura ortogonalizacji elementéw wektora g,

sprowadza si¢ do tréjkatnej faktoryzacji dodatnio okre§lonej macierzy symetrycznej € (ang.
triangular factorization of a positive define symmetric matrix). Zgodnie z ta procedurg
macierz © moze zosta¢ zapisana jako Q=PDP’, gdzie P jest jednoznacznie okreslona
dolna macierza trojkatna wymiaru nXn z elementami o wartosci 1 na gtéwnej przekatnej,
natomiast macierz D wymiaru nXxn jest dodatnio okre§lona macierza diagonalna (por.
Hamilton (1994), s. 320). Przy uzyciu macierzy P mozna skonstruowaé¢ wektor
ortogonalnych skfadnikéw losowych u, wymiaru nx1 (zwanych szokami fundamentalnymi

lub strukturalnymi), ktory jest dany jako u =P'g,. Macierz

’ ’

E(uu’)= (P’l )Q(P’l) = (P’l )PDP'(P") =D  jest macierza  wariancji-kowariancji
sktadnikéw losowych danych wektorem u, . Element diagonalny macierzy D, tzn. element
d; = var(ui’,), stanowi wariancj¢ skfadnika fundamentalnego u;,. Wykorzystujac kolumny
macierzy P, tzn. wektory wymiaru nXx1 dane jako p i gdzie j=1.2,...,n, mozna

skonstruowaé¢ funkcje odpowiedzi impulsowej na zaburzenia fundamentalne, czyli tzw.
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ortogonalizowane funkcje odpowiedzi impulsowej (ang. orthogonalized impulse response
functions). Warto$¢ takiej funkcji dla ustalonego opdznienia h=0,,2,..., bedaca
odpowiedzia i-tej zmiennej w momencie ¢ na j-te jednostkowe zaburzenie fundamentalne

u przy braku analogicznych zaburzen =ze strony pozostalych sktadnikéw

Jjit=h>
fundamentalnych, jest dana poprzez i-ty element wektora wymiaru nXx1 postaci y,p ;. Z

uwagi na to, ze diagonalne elementy macierzy D, ktéra jest dodatnio okre$lona macierza

diagonalng, stanowia wariancje skfadnikéw fundamentalnych danych przez wektor u,,
elementy diagonalne macierzy D", czyli elementy d, = Var(u[_y, )l/ ?, stanowia odchylenia
standardowe tych sktadnikéw. Tym samym macierz wariancji-kowariancji  moze zostac
poddana tzw. dekompozycji Cholesky’ego (por. Hamilton (1994), s. 323) i zapisana jako
Q=PD"’D"’P’'=VV’, gdzie macierz V=PD"> wymiaru nxn jest okreslana mianem
macierzy Cholesky’ego i stanowi dolna macierz tréjkatna, ktérej elementy diagonalne
stanowig odchylenia standardowe szokéw fundamentalnych danych wektorem u, . Wéwczas
mozliwym jest zapisanie nx1 wymiarowego wektora ortogonalnych i znormalizowanych
sktadnikéw losowych postaci e, =V'e, =D *P'¢, =D"?u,. Macierz wariancji-
kowariancji dla wektora sktadnikéw losowych e, jest macierza jednostkowa wymiaru nxn,
tzn. E(e,e’)=1 dla =5 (ortonormalizacja). Tym samym elementy wektora wymiaru nx1
postaci y,v;, gdzie wektor v, wymiaru nx1 odpowiada j-tej kolumnie macierzy V,

stanowig ortonormalizowane funkcje odpowiedzi impulsowej. Warto$¢ takiej funkcji, dana

przez i-ty element wektora y, v ; dla ustalonego op6znienia £ =0,1,2,... stanowi odpowiedz

i-tej zmiennej w momencie ¢ na j-te jednostkowe ortonormalne zaburzenie e przy braku

ji=h >
analogicznych zaburzen ze strony pozostatych sktadnikéw ortonormalnych. Poniewaz

W,V =wy,p,d,;, i-ty element wektora y,v; okreSla warto$¢ ortonormalizowanej funkcji
odpowiedzi impulsowej dla ustalonego opéznienia h=0,2,..., bedaca odpowiedzig i-tej

zmiennej w momencie ¢ na j-te zaburzenie fundamentalne u o warto$ci jednego

Jjit—h

odchylenia standardowego sktadnika u;,, czyli wartoSci d;, przy braku analogicznych

it
zaburzen ze strony pozostatych sktadnikéw fundamentalnych.

Z ortogonalizacja i ortonormalizacja szokéw w ramach modelu VAR jest zwigzana
rowniez tzw. dekompozycja wariancji (ang. variance decomposition), ktéra ma na celu

okreslenie wptywu danego zaburzenia strukturalnego na wariancj¢ btedu prognozy modelu
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VAR wraz z wydluzaniem horyzontu tej prognozy. Blad prognozy modelu VAR na okres
t+h,gdzie h=1,2,..., jest dany jako wektor wymiaru nx1 (por. Hamilton (1994), s. 323):

Yoon =Yoo =€n TV E L TWVLE T H VW8, (3.66)

Tym samym btad $redniokwadratowy dla #/-okresowej prognozy jest dany jako macierz

wymiaru nXxn:
MSE(Y . )= @+ v, Q0! + v, Qu) +..+y, Q) (3.67)

gdzie i-ty element diagonalny powyzszej macierzy odpowiada btedowi sredniokwadratowemu
dla & -okresowej prognozy i-tej zmiennej systemu VAR. Dekompozycja wariancji pozwala na

okreSlenie wptywu danego zaburzenia fundamentalnego u,, na powyzszy btad

sredniokwadratowy w ustalonym horyzoncie prognozy h.Z uwagi na to, ze szoki u;, sa
ortogonalne, mozna zapisa¢, ze €, =Pu, =p,u,, +p,u,, +...+p,u,,. Tym samym macierz

wariancji-kowariancji  moze zosta¢ zdekomponowana w nastgpujacy sposéb:
Q= E(s,5))=p,p! varlu,, )+ p,p} varlu,, )+ ... +p, 0, varlu,, ). (3.68)

Wéwczas btad $redniokwadratowy (3.67) moze zosta¢ zapisany w nastgpujacy sposéb:
MSE(y,,, )= varlu, Jp b, +w.p 07w, + v, 05+ W, P D W) ). (3.69)
j=1

Wykorzystujac j-ty element sumy (3.69), bedacy macierza wymiaru nXxn, i sumg wszystkich
elementéw dla j=1,2,...,n, czyli macierz wymiaru nXn dana przez wzor (3.69), mozna
okresli¢ te czgs$¢ wariancji bledu prognozy, ktéra zostata spowodowana j-tym zaburzeniem

fundamentalnym, czyli u,, w ustalonym horyzoncie prognozy #h. lloraz i-tego elementu

I
diagonalnego macierzy bedacej j-tym elementem sumy (3.69) i analogicznego elementu
diagonalnego macierzy powstatej z sumy (3.69) okresla czgs¢ wariancji btedu prognozy i-tej
zmiennej modelu w horyzoncie h powstatej w wyniku szoku strukturalnego u ;. Naturalnie
suma tych ilorazéw dla wszystkich zmiennych, tj. dla i =1,2,...,n, w ustalonym horyzoncie

prognozy h jest réwna jednosci. Blad $redniokwadratowy dany wzorem (3.69) moze zostaé
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rownowaznie przedstawiony przy wykorzystaniu kolumn macierzy Cholesky’ego V , czyli

£ _ . _ 1/2 .
wektorow v, =p .d ;, gdzie d ; = Var(uj’,) ,tzn.:

n

MSE(thlt): Z‘(VjV; FYLV VLY V) L+ ‘I/hfleV,j\I’;H)- (3.70)
=

Ortogonalizacja i ortonormalizacja szokéw stanowi kluczowy element w przypadku budowy
modelu strukturalnego na bazie danego modelu VAR, czyli w przypadku budowy modelu
SVAR na podstawie modelu VAR. Przyktadowo, metoda dekompozycji Cholesky’ego jest
wykorzystywana jako algorytm identyfikacji postaci strukturalnej SVAR, przy
krétkookresowym i rekursywnym charakterze restrykcji narzucanych na system VAR. W
przypadku identyfikacji SVAR za pomoca metody Cholesky’ego wazne jest uszeregowanie
zmiennych w systemie (ang. ordering), ktére powinno by¢ podyktowane przez teorig
ekonomii w zalezno$ci od tego, jakie zjawisko ma by¢ opisane przez model.

Na podstawie modelu VAR mozliwe jest rowniez przeprowadzenie analizy cross-
spektralnej. Analiza ta w modelach VAR sprowadza si¢ do parametrycznego oszacowania
miar takich jak koherencja, korelacja dynamiczna, wzmocnienie i przesunig¢cie fazowe.
Podstawa do oszacowania wyzej wymienionych wielkosci jest spektrum mocy wektora

zmiennych endogenicznych, czyli wektora y, . W przypadku 2-wymiarowego (#n = 2 ) modelu

VAR(p), gdzie y, = [y, x,] , wektorowe spektrum mocy jest dane jako macierz postaci:

)} dla we [—7[,7[], (371

gdzie elementy diagonalne oznaczaja spektra mocy zmiennych endogenicznych modelu,
natomiast elementy pozadiagonalne stanowia ich cross-spektra mocy. Elementy diagonalne
przyjmuja warto$ci rzeczywiste, podczas gdy elementy pozadiagonalne warto$ci zespolone.
Naturalnie, w celach analitycznych dziedzina czgstotliwosci réwniez w tym przypadku moze

zosta¢ ograniczona do przedziatu [0,7[]. Macierz (3.71) dla danej czgstotliwosci @ posiada

reprezentacj¢ postaci (por. Hamilton (1994), s. 276):

5,(0)= L 1-0f)) ali- o)) a7)
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gdzie I jest macierza jednostkowa wymiaru 2X2, € odpowiada macierzy wariancji-
kowariancji sktadnikéw losowych, wymiaru 2x 2 , natomiast macierze (I)(e"i“’) oraz q)'(eiw),

wk ’iak

wymiaru 2x2, sa dane kolejno jako (D(e'i‘”)z L0 oraz <I)'(ei“’)= Lere™,

gdzie i stanowi jednostkg urojona. Naturalnie @, oznacza k-ta macierz wymiaru 2X 2, ktérej

elementy sa parametrami autoregresyjnymi modelu VAR(p), por. wzdér (3.60) i (3.61).
Estymacja wektorowego spektrum mocy dla danej czgstotliwo$ci @ odbywa sig¢ poprzez
wykorzystanie we wzorze (3.72) oszacowanych parametréw autoregresyjnych modelu
VAR(p) oraz korespondujacego estymatora macierzy wariancji-kowariancji sktadnikéw

losowych. Na podstawie cross-spektrum mocy S),x(a)) mozliwe jest zdefiniowanie

wzmocnienia, przesunigcia fazowego, koherencji oraz dynamicznego wspdiczynnika
korelacji68 w analogiczny sposéb jak w przypadku przedstawionym w czgséci 2.3. Estymacja
powyzszych miar cross-spektralnych odbywa si¢ na podstawie odpowiednich elementow,

oszacowanych parametrycznie, macierzy S, (w) dla czestotliwosci we [0,7].

Model VAR moze by¢ traktowany jako posta¢ zredukowana pewnego modelu
strukturalnego SVAR. Jednoznaczna identyfikacja postaci SVAR na podstawie modelu VAR
jest podyktowana adekwatna teoria ekonomii w zaleznosci od tego, jakie zjawisko
ekonomiczne jest opisywane przez model. Niech bgdzie dana nieosobliwa macierz I’
wymiaru nXn , ktdrej elementy wyrazaja bezposrednie (natychmiastowe, tzn. w momencie ¢)
zaleznodci strukturalne pomigdzy zmiennymi w systemie. Wowczas posta¢ strukturalna

modelu VAR(p), czyli model SVAR(p), moze zosta¢ zapisana jako:

Ty, =q+A(L)y, +e,, (3.73)
gdzie nx1 wymiarowy wektor y, = [yl,, Voi eee yn,,], zawiera zmienne zalezne modelu,
wektor q = [q1 q, .. qn] wymiaru nx1 zawiera state modelu, macierz A(L) wymiaru

nxn przyjmuje posta¢ A(L)= Z:ZIA (L', gdzie A, oznacza k-ta macierz wymiaru nxn,
ktorej element typu a,, stanowi parametr autoregresyjny przy k-tym opoéznieniu j-tej

zmiennej w i-tym réwnaniu systemu, natomiast wektor e, = [el, e, ... em], wymiaru

St

nx1 zawiera strukturalne sktadniki losowe modelu. O strukturalnych skfadnikach losowych

% Analogiczne wielkosci moga zostaé uzyskane na podstawie cross-spektrum mocy S o (a)) .
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danych wektorem e, zaktada sig, ze E(e,)=0 oraz, ze ich macierz wariancji-kowariancji jest
macierza jednostkowa wymiaru nxn,tzn. E(e,e’)=1 dla ¢ = s, jak réwniez, ze E(e,e’)=0
dla r#s.Z uwagi na to, ze macierz I' jest nieosobliwa posta¢ strukturalna (3.73) moze
zosta¢ sprowadzona do postaci zredukowanej, czyli do modelu VAR(p), ktéry jest dany
wzorami (3.60)-(3.61), poniewaz c¢=T"'q, ®(L)=T"'A(L), czyli ¢,=T"A, dla
k=12,...,p oraz €, =T'"'e,. W celu identyfikacji modelu SVAR na podstawie VAR nalezy
natozy¢ co najmniej n’ restrykcji, aby dokona¢ jednoznacznej identyfikacji parametréw
postaci strukturalnej. Ortonormalizacja szokéw w modelu (3.60) daje n(n+1)/ 2 restrykcji
zwigzanych z macierza wariancji-kowariancji Q sktadnikéw losowych modelu VAR.
Pozostate n(n—l)/ 2 restrykcji w przypadku rekursywnego charakteru modelu jest
zwiazanych z elementami macierzy I'. Przyktadowo wspomniana wczesniej identyfikacja
SVAR na podstawie restrykcji krétkookresowych wynikajacych z dekompozyciji
Cholesky’ego, daje w rezultacie model SVAR, w ktérym I'=V™', gdzie V jest macierza

Cholesky’ego. Wowczas model SVAR tego typu moze zosta¢ zapisany w postaci69:
V'y, =q+A(L)y, +e,, (3.74)

gdzie q=V'c, A(L)=V'®(L) oraz e, = V'g,. Macierz V jest dolna macierza tréjkatna,
co tym samym oznacza, ze daje to dodatkowe n(n - 1)/ 2 restrykcji i model strukturalny (3.74)
jest jednoznacznie identyfikowalny’®. W dalszej czesci przedmiotem zainteresowania jest
algorytm identyfikacji SVAR, ktdry opiera si¢ na restrykcjach dlugookresowych, a doktadniej
na metodzie identyfikacji Blancharda-Quaha.

Metoda Blancharda-Quaha (1988) opiera si¢ na estymacji 2-wymiarowego (n=2)
modelu VAR(p), bez wektora stalych ¢, dla zmiennej obrazujacej oczyszczona ze $redniej

stopg wzrostu realnego PKB oraz dla stopy bezrobocia, ktéra réwniez zostata oczyszczona ze

% 7 uwagi na rekursywny charakter tego modelu jest on ogélnym przypadkiem systemu strukturalnego, ktéry
ma jedynie sens ekonomiczny w przypadku uszeregowania zmiennych zgodnie z przestankami ptynacymi z
teorii ekonomii, co zalezy od modelowanego zjawiska ekonomicznego.

™ Warto podkresli¢, ze postaé SVAR nie wymaga koniecznie ortonormalizacji szokéw. W przypadku modelu
SVAR, w ktérym macierz wariancji-kowariancji sktadnikéw losowych jest diagonalna (macierz D), a nie
jednostkowa tak jak w przypadku algorytmu bazujacego na dekompozycji Cholesky’ego, szoki sa ortogonalne,

ale nie znormalizowane. Oznacza to, ze ortogonalizacja szokéw daje n(n—l)/ 2 restrykcji na macierz
wariancji-kowariancji €2 sktadnikéw losowych modelu VAR. Zgodnie z propozycja Simsa (1980) kolejne
n(n - 1)/ 2 restrykcji w modelu o rekursywnym charakterze wynika z tego, ze macierz I' jest dolna macierza

tréjkatna, a kolejne 7 restrykcji wynika z normalizacji elementéw diagonalnych macierzy I' (elementy
diagonalne przyjmuja wowczas wartos¢ 1).
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éredniej71 . Tempo wzrostu produktu jest dane jako
Apkb, =100(In(PKB, )~ In(PKB,_,)) = pkb, — pkb, ,, gdzie PKB, odpowiada szeregowi
czasowemu realnego PKB, wyrazonemu w jednostkach pienig¢znych, po usunigciu wahan
sezonowych. Stopa bezrobocia SB, jest rowniez oczyszczona z wahan sezonowych, ale nie
jest poddawana transformacji logarytmicznej. Obydwie zmienne sa oczyszczane ze $rednich i

tym samym modelowane zmienne sa dane jako Ay, = Apkb, — E(Apkb,) oraz
ur, = SB, — E(SB,)”*. Obydwie zmienne sa stacjonarne”’, a wigc i model VAR spetnia

warunki stabilno$ci, a w konsekwencji ma reprezentacje VMA. Model VAR(p) typu
Blancharda-Quaha jest dany zgodnie z (3.60)-(3.61) jako:

{Ayt}z{cfz“ ¢1,12}{Ay,_1H¢2,“ ¢2,12}[Ay,_2}+m+[¢p,” ¢}{AyHe} 375)
ur, P O | ur, o1 oy | ur, Dot P | U, &y

Identyfikacja postaci strukturalnej typu (3.73) na podstawie postaci zredukowanej (3.75)
odbywa si¢ poprzez natozenie trzech restrykcji na macierz wariancji-kowariancji sktadnikéw
losowych oraz powiazanej z nimi jednej restrykcji dlugookresowej, co w sumie daje cztery
restrykcje wymagane do jednoznacznej identyfikowalno$ci modelu SVAR w przypadku
systemu skfadajacego si¢ z dwdéch zmiennych. Restrykcje dotyczace macierzy wariancji-

kowariancji sktadnikéw losowych € prowadza do ortonormalizacji szokéw, a tym samym
macierz wariancji-kowariancji szokéw strukturalnych jest jednostkowa, tzn. E(ee’)=1.
Naturalnie zwiazek pomigdzy resztami modelu (3.75) a szokami strukturalnymi
korespondujacej postaci SVAR przyjmuje posta¢ g, =T 'e,, natomiast zwiazek pomiedzy
macierza wariancji-kowariancji reszt a macierza wariancji-kowariancji szokéw strukturalnych

wyraza sig jako Q=T ’II(F ’1) . Wektor szokéw strukturalnych jest dany jako e, = [eD e’ I,

t t

gdzie e oznacza szok popytowy, a e’ szok podazowy. Restrykcja dtugookresowa polega na

"' W pracy Blancharda i Quaha (1988) z szeregu czasowego dynamiki realnego PKB usunigto $rednie w dwéch
podprébach, natomiast z szeregu czasowego stopy bezrobocia usunigto trend liniowy.

 Tym samym prawda jest, ze E(Ay,): E(urt)=0. Warto réwniez zauwazy¢, ze usunigcie Sredniej z
szeregu czasowego przyrostu produktu jest rOwnowazne z usunigciem dryfu z szeregu czasowego poziomu
produktu. Naturalnie poziom produktu po usunigciu dryfu jest reprezentowany przez zmienna y, .

7 Warto zauwazyé, ze poziom produktu jest zmienna zintegrowana w stopniu pierwszym, tzn. pkb, ~I(1) , a
wige pierwszy przyrost tej zmiennej jest stacjonarny (wokoét sredniej), tzn. Apkb, ~I(0), a tym samym
Ay, ~1(0) . Stopa bezrobocia jest natomiast zmienng stacjonarng (wokoét $redniej), tzn. SB, ~1(0), co

oznacza, ze rowniez Ur, ~ 1(0) .
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zatozeniu, ze w diugim okresie szoki popytowe nie wplywaja na poziom produktu, czyli na
zmienna y,. W celu formalnego przedstawienia restrykcji dtugookresowej nalezy rozwazy¢

posta¢ modelu (3.75) w formie VMA(+ ), a wigc w zapisie:

A £ &, &,

|: yt:| =|: 1,t:|+|:l//],]l l/ll,l2:||: 14 1:|+|:l//2,11 l//2,12:||: 14 2:|+““ (3.76)
ur, €4 Via Vi | €2 Voo Vom || €202

Ponadto niech macierz I'"' bedzie dana jako I'"' =m, =[m, ;1. Nastgpnie wykorzystujac

zalezno$¢ pomigdzy resztami modelu a szokami strukturalnymi, posta¢ (3.76) moze zostac

réwnowaznie zapisana jako:

A T, T, e? T, T el
{ y,:| =|: 0,11 0,12:| ,S +|:l//1,11 ‘//|,|2:||: 0,11 0,12:| t; +o (3.77)
ur, Tooi Tom || € Via Vin || o Tox | e,

co z kolei mozna uprosci¢ do postaci:

|:A)’r:|= o oz e,l: 4 i T etgl " o Ton e,:iz . (3.78)
ur, Too Tom || € T x| el oo Tam | e,
Tym samym posta¢ (3.78) jest dana jako y, =z(L)e,, gdzie n(L)zZZOnth oraz

n,=y,n,=y, [ dla h=0,2,.... Elementy macierzy =, stanowia wartoéci funkcji
odpowiedzi impulsowej zmiennych systemu w momencie ¢ na jednostkowe zaburzenia
strukturalne o charakterze popytowym badz podazowym z momentu ¢—h, przy braku
analogicznego zaburzenia ze strony drugiego szoku. Kumulacja wspétczynnikéw 7, ,, tzn.

obliczenie wspétczynnikéw typu ZZ:oﬂth dla h=0,]1,2,... daje w efekcie funkcjg

odpowiedzi impulsowej poziomu produktu, czyli zmiennej y,, w momencie ¢ na
jednostkowy szok popytowy z momentu ¢ — £ , przy braku analogicznego zaburzenia ze strony
szoku podazowego. W przypadku takiej samej kumulacji wspétczynnikow 7, , uzyskuje sig

funkcje odpowiedzi impulsowej poziomu produktu w momencie ¢ na jednostkowy szok
podazowy z momentu t—h, przy braku analogicznego zaburzenia ze strony szoku

popytowego. Dla h — +oo, czyli dla dlugiego okresu, zaktada si¢ ze wpltyw szokéw

popytowych na poziom produktu y, nie wystgpuje, tzn. z:oﬂ'h’” =0. Zatem restrykcja
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dlugookresowa polega na wyzerowaniu elementu (1,1) macierzy ”(I)ZZ;:)M , Zwanej

macierzg dtugookresowa, ktéra przyjmuje postac:

o0
0 Zﬂ-h,lZ
h=0

n(l)=| .. i
z o1 Z TThm
h=0 h=0

(3.79)

i wskazuje tym samym, ze w dlugim okresie szoki popytowe nie wplywaja na poziom
produktu y,. Estymacja macierzy m, ="' oraz m(l) odbywa si¢ za pomoca metody

najwigkszej wiarygodnosci przy zatozeniu, ze szoki pochodza z 2-wymiarowego rozkladu
normalnego. Maksymalizacja logarytmicznej funkcji wiarygodnosci odbywa si¢ przy
wykorzystaniu algorytmu Marquardta.

Zgodnie ze schematem identyfikacji Blancharda-Quaha w dlugim okresie poziom
produktu jest ksztaltowany wylacznie przez szoki podazowe wywierajace trwaty wplyw na
gospodarke (czynniki trwale), natomiast fluktuacje produktu wokét Sciezki dtugookresowej,
powodowanej przez szoki podazowe, sa determinowane przez szoki popytowe (czynniki
przejsciowe). Metoda Blancharda-Quaha jest tym samym jednym ze sposobéw modelowania
luki popytowej w gospodarce, czyli odchylen poziomu produktu od dtugookresowej $ciezki
zwanej poziomem produktu potencjalnego. Luka popytowa moze by¢ interpretowana jako
komponent obrazujacy ksztaltowanie si¢ wahan koniunkturalnych produktu. Ekstrakcja

sktadowej obrazujacej wahania produktu ze wzgledu na szoki popytowe, czyli zmiennej y”

bedacej luka popytowa, polega po pierwsze na zniwelowaniu wptywu szokéw podazowych na
tempo wzrostu produktu, co sprowadza si¢ do obliczenia tempa wzrostu produktu

wynikajacego tylko z szokéw p0pyt0wych74:
D < D
AP =X mel (3.80)
h=0

oraz po drugie na skumulowaniu uzyskanego tempa wzrostu (3.80) w celu uzyskania

zmiennej obrazujacej luke popytowa, tzn.:

™ Warto zauwazy¢, ze tempo wzrostu produktu Y, moze zosta¢ zapisane zgodnie z (3.78) jako suma wplywu

+o0 Foo
szok6w popytowych i podazowych, tzn. Ay, = Zh=0 ﬁhyllefjh + Zh=07z-h,126ts—h .
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=y Ay, (3.81)

gdzie poczatkowa obserwacja odpowiadajaca zmiennej y’ jest réwna korespondujacej
obserwacji zmiennej Ay”. Analogicznie do (3.80) oblicza si¢ tempo wzrostu produktu
wynikajace z szokéw podazowych, czyli tempo wzrostu potencjalnego, tzn.
Ayf = Z:O ﬂh’lzeih . Nastepnie poprzez skumulowanie zmiennej Ayf uzyskuje si¢ poziom
produktu potencjalnego, czyli y° =y’ +Ay’, gdzie poczatkowa obserwacja odpowiadajaca
zmiennej y’ jest rowna korespondujacej obserwacji zmiennej Ay’ powigkszonej o poziom
produktu z okresu poprzedniego (y, ). Dekompozycja tempa wzrostu produktu przyjmuje
postaé Ay, =Ay” +Ay®, natomiast dekompozycja poziomu produktu jest dana jako
y, =y’ +y’ i tym samym oznacza, ze luka popytowa stanowi odchylenie produktu od
potencjatu, tj. y” =y, —y’. Nalezy zauwazyé, Ze prezentowana dekompozycja dotyczy
oczyszczonego ze §redniej przyrostu PKB, tj. Ay, oraz oczyszczonego z dryfu poziomu PKB,
tj. y,. W celu przeprowadzenia dekompozycji przyrostu produktu Apkb, oraz poziomu
produktu pkb, nalezy wprowadzi¢ pewna modyfikacj¢ obliczania produktu potencjalnego,
ktéra polega na uwzglednieniu $redniej E(Apkbt). Woéwcezas tempo wzrostu potencjalnego
PKB jest dane jako Apkb® = Ay® + E(Apkb, ), a poziom potencjalnego PKB jest uzyskiwany
jako pkb’ = pkb’, + Apkb’ , gdzie poczatkowa obserwacja odpowiadajaca zmiennej pkb;
jest réwna korespondujacej obserwacji zmiennej Apkb® powigkszonej o poziom PKB z
okresu poprzedniego ( pkb,_ ;). W przypadku luki popytowej modyfikacja ta nie wystgpuje i
prawda jest, ze Apkb” = Ay’ oraz pkb” =y”. Ostatecznie uzyskuje si¢ dekompozycjg
postaci Apkb, = Apkb” + Apkb? dla przyrostu PKB oraz dekompozycje pkb, = pkb” + pkb®
dla poziomu PKB. W przypadku stopy bezrobocia ur, mozna przeprowadzi¢ analogiczna

dekompozycjg, ktéra prowadzi do uzyskania sktadowych obrazujacych ksztaltowanie sig tej

zmiennej odpowiednio ze wzgledu na szoki popytowe (ur”) oraz podazowe (ur® ).

Podobnie w tym przypadku dekompozycja stopy bezrobocia SB, wymaga uwzglgdnienia w

7> Naturalnie w tym przypadku nie dokonuje si¢ kumulacji uzyskanych sktadowych, poniewaz model opiera sie
na poziomie stopy bezrobocia, a nie na jej dynamice. Dekompozycja stopy bezrobocia przyjmuje postaé

_ D N . D _ Foo D s _ Rad N
ur, =ur,” +ur, ,gdzie ur,” = thoﬂ'hl,ekh oraz ur,” = Zh:o T, 0y, -
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sktadowej podazowej $redniej E(SB,), czyli SB =ur®+E(SB,). Z kolei skladowa

popytowa jest dana jako SB” =ur” i dekompozycja przyjmuje postaé SB, = SB” + SB; .

t

3.3.2. Modele szeregow czasowych w przestrzeni stanow i filtr Kalmana

Strukturalne modele szeregéw czasowych (ang. structural time series models)
umozliwiaja modelowanie nieobserwowalnych komponentéw szeregu czasowego takich jak
trend, cykl, sktadowa sezonowa i sktadowa nieregularna. Modele te okre$la si¢ mianem
modeli UCARIMA z uwagi na to, ze kazda ze sktadowych szeregu czasowego jest
modelowana jako odpowiedni proces stochastyczny typu ARIMA. Réwnowaznie modele te
okresla si¢ jako modele szeregéw czasowych w przestrzeni stanéw (ang. state space models),
co wynika bezposrednio ze specyfiki zapisu tych modeli w celach estymacji ich parametrow.

W tej czesci skupiono si¢ na opisie modeli klasy state space, ktére moga zostaé
wykorzystane do dekompozycji niestacjonarnego szeregu czasowego na skfadowa trendu i
sktadowa cykliczna. Oznacza to, ze omawiane modele sa aplikowane do zmiennych, ktdre
uprzednio zostaly oczyszczone z wahan o charakterze sezonowym. Strukturalne modele
szeregdbw czasowych moga by¢ zaréwno jednowymiarowe (ang. univariate), jak i
wielowymiarowe (ang. multivariate). Przedmiotem zainteresowania w prezentowanym opisie

sa jedynie modele jednowymiarowe. Tym samym modelowany wektor szeregu czasowego w
momencie ¢, wymiaru nXx1, dany jako y, = [y,,, Yoy - yn,,], bedzie w tym przypadku
(n=1) réwny obserwacji modelowanej zmiennej w momencie ¢, tzn. y, = [y,] dla
t=12,...,T . Kazdy uktad typu state space dla modeli klasy UCARIMA sktada si¢ z dwéch
réwnan: réwnania pomiaru, ktére wiaze ze soba zmienna obserwowalna y, 1 jej

nieobserowowalne sktadowe oraz réwnania stanu, ktére opisuje nieobserwowalne sktadowe

v, jako odpowiednie modele klasy ARIMA.

Réwnanie pomiaru dla modelu jednowymiarowego w zapisie state space moze by¢

sformutowane dla t =1,2,...,T jako:

Yo =98, (3.82)
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gdzie y jest wektorem wymiaru 1Xr, natomiast s, jest wektorem stanéw wymiaru r X1,

gdzie r okresla liczbg zmiennych stanu w zapisie state space. Réwnanie stanu moze z kolei

zosta¢ sformutowane jako:

s, =0+0s,_, +Ze (3.83)

to

gdzie o0 jest wektorem wyrazow wolnych wymiaru r X1, ® macierza parametréw wymiaru

rXr, E macierza wymiaru rXm , natomiast e, wektorem sktadnikéw losowych wymiaru

mx1, gdzie m okresla liczbg sktadnikéw losowych systemu. Dodatkowo zaklada sig, Ze
e, ~iid.N (0,2‘.), gdzie macierz wariancji-kowariancji sktadnikow losowych wymiaru mxm
dana jako X = E(e,e:) jest diagonalna oraz E(e[e:, ) =0 dla r#s. W zwiazku z tym kazdy
sktadnik losowy systemu jest Gaussowskim procesem bialego szumu. Diagonalna macierz
wariancji-kowariancji implikuje natomiast, Ze sktadniki losowe sa wzgledem siebie
ortogonalne. Estymacja parametrow systemu (3.82)-(3.83) odbywa si¢ za pomoca metody
najwigkszej wiarygodnos$ci przy wykorzystaniu algorytmu filtra Kalmana (1960)".
Przyktadem modelu umozliwiajacego dekompozycj¢ zmiennej y, na sktadowa trendu
i skfadowa cykliczng jest model Watsona (1986). Model ten zostal po raz pierwszy
wykorzystany do dekompozycji oczyszczonego z wahan sezonowych poziomu realnego PKB
w Stanach Zjednoczonych. Dla ¢ =1,2,...,7 réwnanie pomiaru modelu Watsona jest dane

jako:
Y, =T, tVy,, (3.84)

gdzie 7, odpowiada sktadowej trendu, natomiast y, jest sktadowa cykliczna. Zgodnie z

modelem Watsona skfadowa trendu jest ksztaltowana przez niestacjonarny proces bladzenia
losowego z dryfem — I(1), natomiast sktadowa cykliczna jest dana jako stacjonarny proces
AR(2) o zespolonych pierwiastkach wielomianu charakterystycznego. Tym samym zmienne

nieobserowalne moga zosta¢ zapisane jako:

T, =u+7,, +¢,, gdiie € ~iid N0.,0?), (3.85a)
W, =0V, 0w, + & sdzie & ~iidN(0.02), (3.85b)

78 Filtr Kalmana stanowi rekursywny algorytm estymowania stanu procesu w sposob, ktéry minimalizuje btad
Sredniokwadratowy (estymator MMSE).
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gdzie sktadnik losowy w réwnaniu trendu (&,) jest nieskorelowany ze skfadnikiem losowym
w réwnaniu cyklu (&), tzn. O, =E (gtft ) =0. Przyjeta specyfikacja komponentdw oznacza,
ze zmienna Yy, jest traktowana jako proces ARIMA(2,1,2). Réwnania stanu (3.85a)-(3.85b)

oraz réwnanie pomiaru (3.84) w zapisie state space sa dane w formie wektorowej (3.82)-

(3.83). W zapisie wektorowym réwnanie stanu jest dane jako:
T [u] [1 0 0]z,

13
v, |=|0[+0 & oy, |+ 0 1 |:l:|’ (3.80)
v.] [0 [0 1 0lly.,] [0 0

gdzie E E’}[s, 5,]):{%3 002 oraz E[E}[g 55]]{8 8} dla t#s. Z kolei
t ¢ | t

réwnanie pomiaru przyjmuje postac:

T

t

yo=[l 1 0]y, | (3.87)
7

W omawianym systemie r =3 oraz m =2, a zatem korespondujace wektory i macierze w
zapisie (3.82)-(3.83) sa dane jako: y=[1 1 0], s,=[r, v, w_]|, 6=[u 0 0],

1 0 O ’

1 00 / o 0 .
O=0 ¢ , &= , e, = [8, f,] oraz X = , | » €O oznacza, ze system
0 1 0 010 0 o;

ma 5 parametr6w: i, @, @,, O, oraz 0}, ktére podlegaja estymacji.

Oprécz modelu Watsona (1986) w literaturze na temat modeli klasy state space
stuzacych do dekompozycji poziomu realnego PKB na sktadowa trendu i sktadowa cykliczna
mozna odnalez¢ m.in. zmodyfikowang wersj¢ modelu Watosna, ktéra jest okre§lana mianem
modelu Clarka (1987). W modelu tym sktadowa trendu jest dana jako proces btadzenia
losowego z dryfem, gdzie dryf jest ksztaltowany przez proces btadzenia losowego. Tym

samym réwnanie pomiaru modelu Clarka dla # =1,2,...,T jest dane jako:

Narodowy Bank Polski



Pomiar cyklu koniunkturalnego w skornczonej probie obserwacji

Tl‘
y,=[t 0 1 0] Hel, (3.88)
v,
Vi
natomiast rOwnanie stanu przyjmuje postac:
T, 11 0 0} 7, 1 00
£
01 0 O 01 of
Aol Haly m |, (3.89)
Vi 100 4 gy | (00 i
v.,| |00 1 Ofw.,| |00 O

gdzie &, ~iid N(0,62), n, ~iid N0,62) i & ~iid.N(0,52). Podobnie jak w przypadku

g, o 0 0
modelu Watsona w modelu Clarka zaktada sie, ze E||n, e, n, &]|=| 0 a,f 0
3 0 0 o
£, 0 00
oraz E||n, [es n, dfs] ={0 0 O] dla r#s. Specyfikacja komponentéw w ramach
g 000

modelu Clarka oznacza, Ze zmienna y, jest opisywana przez model ARIMA(2,2.3).

Wsréd innych modeli klasy state space w wariancie jednowymiarowym, ktére
umozliwiaja ekstrakcj¢ sktfadowej cyklicznej analizowanego szeregu czasowego, w literaturze
przedmiotu mozna rowniez odnalez¢ model Harveya i Jaegera (1993). Model Harveya i
Jaegera rdézni si¢ od wyzej opisanych koncepcji sposobem modelowania sktadowej cyklicznej,
ktéra w przypadku tego modelu jest opisywana za pomoca funkcji cosinus i sinus. W
literaturze mozna réwniez spotka¢ przyktady modeli wielowymiarowych, ktére podobnie jak
w przypadkach opisanych powyzej umozliwiaja dekompozycje¢ poziomu realnego PKB na
trend i cykl oraz dodatkowo opisuja za pomoca sktadowej cyklicznej PKB np. zachowanie
inflacji w czasie. Przyktadem tego typu modelu moze by¢ koncepcja Clarka rozszerzona o
réwnanie krzywej Phillipsa (por. Gerlach i Smets (1997)).

W czgsci dotyczacej filtra HP wspomniano, Ze narzgdzie to moze zosta¢ rdwnowaznie
zobrazowane jako model szeregu czasowego w przestrzeni stanéw (por. s. 90). W tym celu
wykorzystano reprezentacje filtra HP zaproponowana przez Kinga i Rebelo (1993). Zgodnie z

tym podej$ciem dla ¢t =1,2,...,7 réwnanie pomiaru dla filtra HP moze zosta¢ zapisane jako:
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T

t

yo=[t o 1]z, |, (3.90)
v,

natomiast réwnanie stanu przyjmuje postac:

T 2 -1 0|7, 1 0

13
7., |=|1 0 0frz_|+|0 0{5’}, (3.91)
wv,] [0 0 Ofy, | |0 1]

gdzie &, ~iid.N (0,0'82) i & ~iidN (0,0'2). Zaktada sig, ze macierz wariancji-kowariancji

o o £, o> 0 , )
sktadnikow losowych jest diagonalna, tzn. E £ [gt f,] = 0 , | » oraz ze spetniony
o
t 4

£ 0 0
jest warunek E[[ 5’}[55 g, ]J:L) 0} dla t+#s. Dodatkowo na wariancje sktadnikéw

losowych systemu naktada si¢ restrykcje, ktdra jest zwigzana z parametrem wygladzajacym

filtra HP, tzn. A = 0"52 / o"g2 . Tym samym w przypadku estymacji powyzszego systemu zaktada

si¢ poziom parametru A , ktéry okresla relacje pomiedzy wariancja sktadowej cyklicznej oraz
wariancja skfadnika losowego w réwnaniu trendu. Przyjeta specyfikacja komponentéw

oznacza, ze zmienna y, jest procesem IMA(2.2).

Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono parametryczne i nieparametryczne metody estymacji, ktére
znajduja zastosowanie w przypadku stosowanej analizy spektralnej. Opisano rowniez metody
ekonometryczne, ktére sa wykorzystywane do estymacji sktadowych cyklicznych
ekonomicznych szeregéw czasowych. W ramach metod majacych na celu estymacjg
sktadowych cyklicznych dokonano szczegétowej prezentacji czterech filtréw: Hodricka-
Prescotta i1 jego zmodyfikowanej wersji (filtr MHP), Baxter-Kinga oraz Christiano-
Fitzgeralda. Dodatkowo przedstawiono, w jaki sposéb do celéw estymacji sktadowej
cyklicznej analizowanego szeregu czasowego, w szczegdllnosci sktadowej cyklicznej realnego
PKB, mozna wykorzysta¢ modele klasy SVAR oraz modele klasy UCARIMA w zapisie state

space.
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Na podstawie przeprowadzonego przegladu wyzej wymienionych metod
ekonometrycznych dochodzi si¢ do wniosku, ze kazda z nich jest uzytecznym narzg¢dziem
pomiaru i analizy cyklu koniunkturalnego. W szczegdlnosci pasmowo-przepustowe filtry
Baxter-Kinga i Christiano-Fitzgeralda daja mozliwo$¢ estymacji sktadowej cyklicznej
analizowanego szeregu czasowego poprzez okreslenie explicite zakresu wahan, ktére wedtug
badacza powinny by¢ utozsamiane z cyklem koniunkturalnym. Wtasnos$¢ ta wydaje sig¢ byc
pozadana, poniewaz daje mozliwo$§¢ implementacji konkretnej definicji cyklu
koniunkturalnego, jak réwniez zapewnia stosunkowo duza elastyczno$¢ w procesie ekstrakcji
poszukiwanych wahan cyklicznych. Podobnie w przypadku filtra Hodricka-Prescotta, ktéry
do celéw estymacji sktadowej cyklicznej powinien by¢ stosowany w przypadku szeregdéw
czasowych pozbawionych zaréwno sezonowosci i wahan nieregularnych, 6w zakres moze by¢
sterowany za pomocg parametru wygladzajacego, ktory de facto ma analogiczna interpretacje,
jak dolna czgstotliwo$¢ ucigcia w przypadku filtréw pasmowo-przepustowych. Nalezy
zauwazy¢, ze interpretacja tego typu dla parametru wygtadzajacego filtra Hodricka-Prescotta
jest o wiele bardziej intuicyjna.

Przedstawiona w rozdziale analiza wtasnosci poszczegélnych metod estymacji
sktadowych cyklicznych szeregéw czasowych moze wskazywaé, ze preferowanym do tego
celu narzedziem powinien by¢ pasmowo-przepustowy filtr Christiano-Fitzgeralda, ktéry w
procesie estymacji uwzglednia explicite strukture stochastyczna dekomponowanej zmiennej
poprzez uwzglednienie spektrum mocy procesu generujacego dane w funkcji celu problemu
optymalizacyjnego. Réwnocze$nie nalezy zauwazyc¢, ze filtr Hodricka-Prescotta powinien by¢
postrzegany jako narzgdzie, ktéremu zgodnie z koncepcja Kaiser i Maravalla mozliwe jest
nadanie modelowej interpretacji w ramach pelnego modelu nieobserwowalnych
komponentéw klasy UCARIMA. Ponadto filtr Christiano-Fitzgeralda, analogicznie jak filtr
Hodricka-Prescotta, umozliwia uzyskanie skladowej cyklicznej, ktéra liczy tyle samo
obserwacji co wejSciowy szereg czasowy. Z uwagi na jednostronny charakter estymacji,
zarbwno w przypadku filtra Hodricka-Prescotta, jak rowniez filtra Christiano-Fitzgeralda,
jakos¢ estymacji przy koncach préby obserwacji jest stabsza niz w przypadku $rodka préby.
Réwnoczes$nie przy koncach préby obserwacji estymatory uzyskiwane za pomoca filtra
Hodricka-Prescotta i filtra Christiano-Fitzgeralda sa wrazliwe na rozszerzanie proby o nowe
dane, jak réwniez na rewizje danych. Niemniej jednak nalezy pamigta¢, ze w przypadku
skonczonych prob obserwacji nie istnieja optymalne sposoby redukcji tego efektu.
Dodatkowo nalezy zaznaczy¢, ze efekt ten jest rowniez obecny w przypadku innych metod

estymacji sktadowych cyklicznych ekonomicznych szeregdw czasowych (por. Orphanides i

MATERIALY | STUDIA — ZESZYT 252

137



Pomiar cyklu koniunkturalnego w skonczonej prébie obserwacji

van Norden (2002)), co dotyczy réwniez omawianych wczesniej modeli SVAR i state space.
Tym samym nalezy mie¢ §wiadomo$¢, ze uzyskiwany na podstawie danej préby obserwacji
obraz wahan cyklicznych jest w przypadku kazdej analizy cyklu koniunkturalnego
warunkowany ta préba, w szczegdlnosci w przypadku koncowych obserwacji, ktére moga

podlega¢ istotnym rewizjom w czasie.
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4
Cykl koniunkturalny w gospodarce polskie

Wprowadzenie

W rozdziale przedstawiono dwa badania cyklu koniunkturalnego w Polsce w latach
1995-2007, ktoére bazuja na metodach ekonometrycznych przedstawionych w poprzednim
rozdziale. Pierwsze badanie dotyczy pomiaru i okreslenia cech charakterystycznych wahan
koniunkturalnych w Polsce. Celem drugiego jest zobrazowanie dopasowania pomigdzy
cyklem koniunkturalnym w Polsce i strefie euro.

Struktura rozdziatu jest nastgpujaca. W czgsci 4.1. przedstawiono badanie majace na
celu pomiar cyklu koniunkturalnego w przypadku gospodarki polskiej za pomoca metod
ekonometrycznych zaprezentowanych w rozdziale 3. Dodatkowo w ramach czgsci 4.1.
dokonano weryfikacji hipotez dotyczacych stylizowanych faktéw na temat wahan aktywnosci
gospodarczej w przypadku Polski. W czg$ci 4.2. opisano natomiast badanie majace na celu
okreslenie dopasowania pomigdzy cyklem koniunkturalnym w Polsce i strefie euro. Tym
samym badanie to mozna traktowa¢ jako analiz¢ synchronizacji pomigdzy cyklem
koniunkturalnym w Polsce i strefie euro. Rozdzial koficzy podsumowanie. Zrédta
pochodzenia danych, ktére zostaly wykorzystane w prezentowanych w rozdziale analizach

zostaly opisane w aneksie.

4.1. Badanie cech charakterystycznych cyklu koniunkturalnego w Polsce
4.1.1. Pomiar wahan aktywnosci gospodarczej w Polsce

W tej czeSci przedstawiono wyniki badania w zakresie pomiaru cyklu
koniunkturalnego w gospodarce polskiej w latach 1995-2007. W celu okreslenia przebiegu
cyklu koniunkturalnego w gospodarce polskiej wykorzystano pig¢ metod estymacji sktadowe;j

cyklicznej realnego PKB: filtr Hodricka-Prescotta (por. rozdziat 3, s. 78), zmodyfikowany
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filtr Hodricka-Prescotta (por. rozdziat 3, s. 91), filtr Christiano-Fitzgeralda (por. rozdziat 3, s.
104), model SVAR typu Blancharda-Quaha (por. rozdziat 3, s. 127) oraz model UCARIMA
zgodny ze specyfikacja Watsona (por. rozdziat 3, s. 133). Z uwagi na to, ze filtr Baxter-Kinga
(por. rozdziat 3, s. 98) powoduje utrat¢ obserwacji na poczatku i koncu préby obserwacji
zdecydowano o pominigciu tej metody. W przypadku kazdej z wykorzystanych metod
estymacja skladowej cyklicznej zostala przeprowadzona na bazie szeregu czasowego
polskiego PKB w cenach statych 2005 r., obejmujacego 52 kwartalne obserwacje z okresu I
kw. 1995 — IV kw. 2007. W zwiazku z wystgpowaniem sezonowosci w powyzszych danych
w pierwszym etapie dokonano oczyszczania sezonowego przyjgtego szeregu czasowego za
pomoca metody TRAMO/SEATS”’. W wyniku zastosowania metody TRAMO/SEATS do
wejSciowego szeregu czasowego zostal dopasowany model SARIMA(O,1,1)(0,1,1)4, W
ktérym sktadowa trend-cykl jest reprezentowana przez model IMA(2,2), sktadowa sezonowa
przez model MA(3) z operatorem agregacji rocznej natomiast sktadowa nieregularna stanowi
realizacj¢ procesu bialego szumu. Podobnie do sktadowej trend-cykl szereg czasowy bedacy
realnym PKB po usunigciu wahan sezonowych stanowi realizacj¢ procesu IMA(2,2)"%.

Rysunek 4.1 przedstawia dekomponowany szereg czasowy realnego PKB w Polsce wraz z
uzyskanymi w ramach metody TRAMO/SEATS sktadowymi.

Rysunek 4.1. Dekompozycja TRAMO/SEATS szeregu czasowego realnego PKB w Polsce

Realny PKB

Skladowa trend-cykl
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7 W ramach metody TRAMO/SEATS zastosowano dekompozycje addytywna. Szereg czasowy realnego PKB
zostal uprzednio poddany transformacji logarytmem naturalnym. W dalszej czg$ci réwniez wykorzystywano
zmienne przetransformowane.

" Naturalnie z uwagi na dekompozycje addytywna szereg czasowy realnego PKB po usunieciu wahan
sezonowych jest suma sktadowej trend-cykl i nieregularnej.
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Zrédto: opracowanie wlasne.

Dalsza dekompozycja majaca na celu estymacj¢ skladowej trendu i sktadowej cyklicznej
zostala przeprowadzona na bazie szeregu czasowego sktadowej trend-cykl w przypadku filtra
HP i MHP oraz na bazie szeregu czasowego realnego PKB oczyszczonego z wahan
sezonowych w przypadku filtra CF, modelu SVAR oraz modelu UCARIMA. Warto
przypomnie¢, ze przyjecie wlasciwej specyfikacji filtra CF wymaga uprzedniego okreslenia
czy dekomponowana zmienna jest stacjonarna czy niestacjonarna oraz w przypadku
stwierdzenia niestacjonarno$ci okre$lenia jej typu. Tym samym przed przystapieniem do
estymacji sktadowej trendu i skfadowej cyklicznej za pomoca wyzej wymienionych metod
zbadano stopien integracji zmiennej obrazujacej realny PKB po usunigciu wahan
sezonowych. W tym celu postuzono si¢ testem pierwiastka jednostkowego ADF (por. Dickey
i Fuller (1979)) oraz testem stacjonarno$ci KPSS (por. Kwiatkowski et al. (1992)). Zgodnie z
wynikami testéw zawartymi w tabeli 4.1 szereg czasowy oczyszczonego z wahan
sezonowych realnego PKB w Polsce w okresie I kw. 1995 — IV kw. 2007 powinien by¢
postrzegany jako realizacja procesu I(1) z dryfem. Szereg ten jest zatem zintegrowany w

stopniu pierwszym79.

Tabela 4.1. Test ADF i KPSS dla szeregu czasowego oczyszczonego z wahan sezonowych realnego
PKB w Polsce

. Statystyka ADF P ] Statystyka ADF P .
Wariant testu (poziom) Opéznienie  p-value (pierwsza r62nica) Opéznienie p-value
z trendem liniowym -2,367 1 0,392 -3,995 0 0,015
ze stalg -0,770 1 0,819 -4,054 0 0,003
. Statystyka KPSS Szerokos¢ pasma Statystyka KPSS Szeroko$¢ pasma
Wariant testu . . . L .
(poziom) przenoszenia (pierwsza roznica) przenoszenia
z trendem liniowym 0,124 5 0,137* 4
ze statg 0,958*** 5 0,138 4

™ Whiosek ten jest réwniez adekwatny do szeregu czasowego sktadowej trend-cykl realnego PKB w Polsce.
Wedtug testu ADF i KPSS szereg ten powinien by¢ réwniez traktowany jako zintegrowany w stopniu
pierwszym.
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Uwaga: w przypadku testu ADF hipoteza zerowa zaktada obecnos$¢ pierwiastka jednostkowego, natomiast w
przypadku testu KPSS hipoteza zerowa méwi o stacjonarno$ci badanej zmiennej. Warto§¢ opdznienia w regresji
pomocniczej testu ADF dobrano na podstawie kryterium informacyjnego Schwarza. W przypadku testu ADF w
tabeli zawarto jednostronne wartosci p-value MacKinnona (1996). W przypadku testu KPSS szeroko$¢ pasma
przenoszenia przy estymacji wariancji dlugookresowej za pomoca zmodyfikowanego okna Bartletta dobrano na
podstawie metody Neweya-Westa (1994). Asymptotyczne wartosci krytyczne testu KPSS z trendem liniowym
wynoszg odpowiednio 0,119, 0,146 i 0,216 dla 10%, 5% i 1% poziomu istotnosci. Asymptotyczne warto$ci
krytyczne testu KPSS ze stala wynosza odpowiednio 0,347,0,463 10,739 dla 10%, 5% i 1% poziomu istotnosci.

W przypadku testu KPSS symbole * i *** oznaczaja odrzucenie hipotezy zerowej kolejno przy poziomie
istotnosci 10% i 1%.

Zrodto: opracowanie witasne.

W kolejnym etapie przystapiono do estymacji sktadowej trendu i sktadowej cyklicznej
szeregu czasowego realnego PKB w Polsce za pomoca poszczegélnych metod. Rysunek 4.2
przedstawia dekompozycjg sktadowej trend-cykl realnego PKB uzyskana za pomoca filtra HP
przy wykorzystaniu parametru wygtadzajacego A =1600 (por. rozdziat 3, s. 83).

Rysunek 4.2. Dekompozycja sktadowej trend-cykl realnego PKB w Polsce za pomoca filtra HP
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Zrodto: opracowanie witasne.

Analogiczna dekompozycja uzyskana za pomocg filtra MHP zostata zobrazowana na rysunku
4.3. Réwniez w tym przypadku wykorzystano parametr wygtadzajacy A =1600. Zgodnie z
opisem filtra MHP zawartym w rozdziale 3 (por. s. 91) uzyskane sktadowe maja interpretacj¢
modelowa. Sktadowa trendu jest tu reprezentowana przez model ARIMA(2,2,2) natomiast

sktadowa cykliczna przez model ARMA(2,2)%.

® Model ARIMA(2.22) jest dany jako (1—1,7771L+0,79941> A g, = (1+0,1262L - 0873812 )e
gdzie E,, ~ i d.N (0;0,00000001), natomiast ~model = ARMA(2,.2)

TN
przyjmuje postaé

(1=17771L+0,799417 e, = (1+0,1262L — 0873812 Je, , . gdzie €., ~ iid.N(0:0,00001948).
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Rysunek 4.3. Dekompozycja sktadowej trend-cykl realnego PKB w Polsce za pomoca filtra MHP
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Zrddto: opracowanie wlasne.

Rysunek 4.4 przedstawia dekompozycje szeregu czasowego realnego PKB po usunigciu
wahan sezonowych na sktadowa niecykliczna i cykliczng za pomocy filtra CF. Zgodnie ze
wskazaniami testow ADF i KPSS w celu dokonania tej dekompozycji przyjeto specyfikacje
I(1) dla pasmowo-przepustowego filtra CF, uprzednio usuwajac z wejSciowego szeregu

czasowego dryf (por. rozdziat 3, s. 104). Jako pasmo wahan o charakterze koniunkturalnym

przyjeto zakres cykli o dtugosciach od 1,5 roku do 10 lat.

Rysunek 4.4. Dekompozycja oczyszczonego z wahan sezonowych realnego PKB w Polsce za pomoca
pasmowo-przepustowego filtra CF
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Zrodto: opracowanie wlasne.

W tabeli 4.2 przedstawiono wyniki estymacji postaci zredukowanej modelu SVAR

Blancharda-Quaha (por. rozdziat 3, s. 128). W modelu wykorzystano szereg czasowy

pierwszej réznicy realnego PKB po usunigciu wahan sezonowych, ktéry zgodnie ze
wskazaniami testow ADF i KPSS jest stacjonarny, oraz szereg czasowy stopy bezrobocia
rejestrowanego w ujeciu Srednio-kwartalnym, ktéry zostat oczyszczony z wahan sezonowych

za pomoca metody TRAMO/SEATS w wariancie addytywnym. Przy 5% poziomie istotno$ci
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test KPSS nie dat podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej, ktéra zaktada, ze szereg czasowy
oczyszczonej z wahan sezonowych stopy bezrobocia w okresie I kw. 1995 — IV kw. 2007 jest
zintegrowany w stopniu zerowym (statystyka testu KPSS ze stala dla poziomu zmienne;j
wyniosta 0,371). Przed estymacja obydwie zmienne zostaly wyskalowane poprzez
przemnozenie ich przez 100. Estymacj¢ przeprowadzono na podstawie danych z okresu IV
kw. 1995 — IV kw. 2007 (49 kwartalnych obserwacji). Uprzednio zmienne zostaty
oczyszczone ze Srednich. W przypadku szeregu czasowego przyrostu oczyszczonego z wahan
sezonowych realnego PKB usunigto dwie $rednie, kolejno w prébach IV kw. 1995 — IV kw.
1999 (srednia réwna 1,46) oraz I kw. 2000 — IV kw. 2007 ($rednia réwna 0,97). Rzad
op6znien modelu VAR zostat ustalony na poziomie 2, co zostalo okreslone na podstawie

kryterium informacyjnego Schwarza.

Tabela 4.2. Wyniki estymacji modelu VAR

Ay, ur,
AyH 0,331 -0,151
(0,150) (0,085)
[2,213] [-1,775]
Ay, , -0,006 -0,104
(0,156) (0,089)
[-0,037] [-1,178]
ur,_, -0,294 1,716
(0,165) (0,094)
[-1,787] [18,321]
ur,_, 0,328 -0,736
(0,168) (0,095)
[1,955] [-7,714]
R-squared 0,356 0,993
Adj. R-squared 0,311 0,993
Sum sq. resids 11,121 3,594
S.E. equation 0,509 0,289
F-statistic 7,937 2135,460
Log likelihood -32,818 -6,275
Akaike AIC 1,567 0,437
Schwarz SC 1,724 0,595
Mean dependent -0,010 0,018
S.D. dependent 0,613 3,423
Determinant Residual Covariance 0,021
Log Likelihood (d.f. adjusted) -42,831
Akaike Information Criteria 2,163
Schwarz Criteria 2,478

Uwaga: estymacja zostata przeprowadzona za pomoca MNK. W nawiasach ( ) zawarto btedy standardowe,
natomiast w nawiasach [ | statystyki #-Studenta.
Zrodto: opracowanie wlasne.
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W wigkszoS$ci przypadkéw oszacowania poszczegdlnych parametréw modelu VAR sg istotnie
rézne od zera przy 10% poziomie istotno$ci. Analiza wartoéci wlasnych uzyskanego modelu
VAR prowadzi natomiast do konkluzji, ze model spetnia kryterium stabilnosci (por. tabela

4.3), co tym samym oznacza, ze ma reprezentacj¢ VMA.

Tabela 4.3. Wartosci wtasne modelu VAR
Wartos¢ wtasna Modut warto$ci wtasnej

0,938 - 0,147i 0,949 <1
0,938 + 0,147i 0,949 <1
0,086 - 0,188i 0,207 <1
0,086 + 0,188i 0,207 <1

Zrédto: opracowanie wtasne.

Testy diagnostyczne wektora reszt modelu wskazuja, ze nie wystgpuje problem autokorelacji
(statystyka LM dla hipotezy zerowej o braku autokorelacji I rzgdu przyjeta wartos¢ 6,570, a
korespondujacy poziom p-value wyniést 0,160) oraz heteroskedastycznosci (statystyka Chi-
kwadrat testu White’a z elementami krzyzowymi dla hipotezy zerowej o
homoskedastyczno$ci przyjeta warto§¢ 45,980, a korespondujacy poziom p-value wynidst
0,311). W zwiazku z powyzszym w kolejnym etapie dokonano identyfikacji postaci
strukturalnej modelu, narzucajac restrykcje prowadzace do ortonormalizacji wektora reszt
oraz restrykcj¢ diugookresowa polegajaca na wyzerowaniu elementu (1,1) macierzy
skumulowanych wspétczynnikow postaci VMA (macierzy dlugookresowej). Test Jarque’a-
Bera dla uzyskanego wektora szokéw strukturalnych nie dat podstaw do odrzucenia hipotezy
zerowej o normalnosci jego rozktadu (statystyka Jarque’a-Bera przyjeta warto$¢ 3,260 przy
korespondujacym poziomie p-value 0,515). W zwiazku z powyzszym uznano, ze uzyskane
wyniki sa zadowalajace, a tym samym model SVAR moze zosta¢ wykorzystany do
przeprowadzenia dekompozycji oczyszczonego z wahan sezonowych realnego PKB na
sktadowa trendu (produkt potencjalny) i sktadowa cykliczna (luka popytowa). Rysunek 4.5

przedstawia uzyskany wynik®'.

81 Obydwie sktadowe obejmuja po 47 kwartalnych obserwacji z okresu Il kw. 1996 — IV kw. 2007 i zostaty
wyskalowane poprzez dzielenie przez 100 w celu zapewnienia poréwnywalnosci z pozostatymi wykresami.
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Rysunek 4.5. Dekompozycja oczyszczonego z wahan sezonowych realnego PKB w Polsce za pomoca
modelu SVAR typu Blancharda-Quaha
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Zrodto: opracowanie wlasne.

Ostatnia z wykorzystanych metod dekompozycji oczyszczonego z wahan sezonowych
realnego PKB w Polsce na sktadowa trendu i cyklu byl model UCARIMA wedtug
specyfikacji Watsona (por. rozdziat 3, s. 133). W tabeli 4.4 przedstawiono wyniki estymacji
tego modelu na podstawie préby obserwacji z okresu I kw. 1995 — IV kw. 2007 (52 kwartalne

obserwacje).

Tabela 4.4. Wyniki estymacji modelu UCARIMA
Coefficient  Std. Error  z-Statistic ~ Prob.

U 0,010 0,001 11,698 0,000
In(10°c?)  -2520 0,970 2,506 0,009
¢1 1,606 0,147 10,913 0,000

¢2 -0,672 0,143 -4,701 0,000
In(10* o ) 1848 0,561 3295 0,001
Final State  Root MSE  z-Statistic  Prob.

(P 12,533 0,012 1027,917 0,000

V.. 0,026 0,012 2,150 0,032

v, 0,027 0,012 2,262 0,024

Log likelihood 166,787 Akaike info criterion -6,223
Parameters 5 Schwarz criterion -6,035
Diffuse priors 3 Hannan-Quinn criter. -6,151

Uwaga: estymacja zostala przeprowadzona za pomoca MNW (Marquardt). Zbieznos$¢ zostata osiagnigta po 24
iteracjach.

Zrodto: opracowanie wlasne.

Uzyskane wyniki sa zadowalajace z uwagi na istotno$¢ statystyczna oszacowan
poszczegblnych parametréw. Podobnie wynik testu Walda tacznej istotnosci parametrow
modelu wskazuje na odrzucenie hipotezy zerowej mowiacej o tym, ze kazdy z parametréw

modelu jest réwny zero (statystyka Chi-kwadrat przyjeta warto§¢ 1945,132 przy
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korespondujacym poziomie p-value 0,000). Tym samym mozna uznaé, Zze uzyskane za
pomoca filtra Kalmana szeregi czasowe sktadowej trendu i sktadowej cyklicznej stanowia
zadowalajace oszacowania poszukiwanych komponentéw. Rysunek 4.6 przedstawia sktadowa
trendu i sktadowa cyklu, ktére wynikaja z oszacowanego modelu UCARIMA.

Rysunek 4.6. Dekompozycja oczyszczonego z wahan sezonowych realnego PKB w Polsce za pomoca
modelu UCARIMA typu Watsona

Skiadowa trendu - UCARIMA Skladowa cykliczna - UCARIMA
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Zrédto: opracowanie wlasne.

Na rysunku 4.7 przedstawiono zestawienie uzyskanych skiadowych trendu i
sktadowych cyklicznych realnego PKB w Polsce®. Sktadowe te okazaly si¢ by¢ zmiennymi
stacjonarnymi, na co wskazuja wyniki testéw ADF i KPSS zawarte w tabeli 4.5. Nieformalna
analiza przebiegu uzyskanych sktadowych cyklicznych w czasie wskazuje na zblizone
ksztattowanie si¢ kolejnych szeregdw czasowych. Potwierdzaja to wysokie wartosci
wspolczynnikéw korelacji biezacej pomigdzy uzyskanymi sktadowymi (w kazdym przypadku
powyzej 80%), ktore zestawiono w tabeli 4.6. Tym samym wszystkie wykorzystane metody

wskazuja na zblizony przebieg cyklu koniunkturalnego w Polsce, co jest zadowalajacym

rezultatem i moze $wiadczy¢ o trwatosci uzyskanych wynikéw.

82 W przypadku filtra HP, MHP, CF i modelu UCARIMA uzyskane sktadowe obejmuja po 52 kwartalne

obserwacje z okresu I kw. 1995 — IV kw. 2007. W modelu SVAR uzyskane skladowe obejmuja po 47
kwartalnych obserwacji z okresu II kw. 1996 — IV kw. 2007.
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Rysunek 4.7. Sktadowe trendu (lewy panel) i sktadowe cykliczne (prawy panel) realnego PKB w
Polsce
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Zrodto: opracowanie wlasne.

Tabela 4.5. Testy ADF i KPSS ze stata dla sktadowych cyklicznych realnego PKB w Polsce

Sktadowa cykliczna Sta?; zfzyl_/;?n/?DF Opoznienie  p-value Stat,\(/;(tjjle;gn!;PSS szﬁrrggﬁggzg ?,?:a
HP -3,527 1 0,011 0,104 5
MHP -3,709 1 0,007 0,110 5
CF -5,974 1 0,000 0,126 5
SVAR -1,206 1 0,664 0,268 5
UCARIMA -3,809 1 0,005 0,205 5

Uwaga: w przypadku testu ADF hipoteza zerowa zaktada obecnos$¢ pierwiastka jednostkowego, natomiast w
przypadku testu KPSS hipoteza zerowa méwi o stacjonarnosci badanej zmiennej. Warto$¢ opdéznienia w regresji
pomocniczej testu ADF dobrano na podstawie kryterium informacyjnego Schwarza. W przypadku testu ADF w
tabeli zawarto jednostronne warto$ci p-value MacKinnona (1996). W przypadku testu KPSS szeroko$¢ pasma
przenoszenia przy estymacji wariancji dlugookresowej za pomoca zmodyfikowanego okna Bartletta dobrano na
podstawie metody Neweya-Westa (1994). Asymptotyczne wartoSci krytyczne dla testu KPSS wynosza
odpowiednio 0,347, 0,463 i 0,739 dla 10%, 5% i 1% poziomu istotnosci. W przypadku SVAR testy obejmuja

okres IT kw. 1996 — IV kw. 2007. W pozostatych przypadkach testy obejmuja okres I kw. 1995 — IV kw. 2007.
Zrédto: opracowanie wlasne.

Tabela 4.6. Wspotczynniki korelacji pomigdzy sktadowymi cyklicznymi realnego PKB w Polsce

HP MHP CF SVAR  UCARIMA
HP 1

MHP 0,975 1

CF 0,954 0,967 1

SVAR 0,853 0,805 0,803 1

UCARIMA 0,858 0,899 0,955 0,804 1

Uwaga: wszystkie wspétczynniki korelacji sg istotnie rézne od zera przy 1% poziomie istotnosci. W przypadku

modelu SVAR wspétczynniki korelacji obejmuja okres I kw. 1996 — IV kw. 2007, w pozostatych przypadkach
okres I kw. 1995 — IV kw. 2007.

Zrodto: opracowanie wlasne.

Szacunki sktadowej cyklicznej produktu podlegaja zazwyczaj stosunkowo wysokim

rewizjom w czasie wraz z rozszerzaniem proby obserwacji o nowe dane (por. Orphanides i
van Norden (2002)). Dzieje si¢ tak z jednej strony z uwagi na rewizje danych o PKB (dane

typu real-time), z drugiej natomiast z uwagi na rewizje wprowadzane przez stosowang metode
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eliminacji wahan sezonowych oraz ekstrakcji cyklu. W przypadku filtréw typu HP i CF
rewizje dotycza przede wszystkim koncéw préby obserwacji, gdzie filtry te staja sig
jednostronne%. Nalezy mie¢ zatem $wiadomo$¢, ze uzyskane sktadowe cykliczne stanowiag
oszacowania warunkowe wzgledem dostgpnej proby obserwacji. Efekt wplywu rewizji
danych o realnym PKB w Polsce oraz rewizji wprowadzanych przez zastosowane metody
ekstrakcji cyklu (jak rowniez metodg eliminacji wahan sezonowych TRAMO/SEATS)
zobrazowano na rysunku 4.8, ktéry przedstawia szacunki sktadowych cyklicznych realnego
PKB w Polsce uzyskane na podstawie pigciu kolejnych zestawéw danych typu real-time™*.
Warto zauwazy¢, ze w tym poréwnaniu filtr CF wydaje si¢ generowaé stosunkowo

zadowalajace rezultaty z uwagi na mate rewizje sktadowej cykliczne;.

Rysunek 4.8. Sktadowe cykliczne realnego PKB w Polsce na bazie danych typu real-time
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8 Warto przypomnie¢, ze zaréwno filtr HP, MHP, jak i filtr CF w skoficzonych prébach obserwacji sa filtrami
asymetrycznymi. Oznacza to, ze ich wagi zaleza od indeksu czasu 7. Innymi stowy, w przypadku $rodka préby
obserwacji filtry tego typu sa symetryczne, natomiast wraz ze zblizaniem si¢ do koncéw proby obserwacji filtry
te staja si¢ asymetryczne z uwagi na jednostronny charakter estymacji.

8 Szacunki uzyskane na podstawie ostatniego zestawu danych o realnym PKB w Polsce, obejmujacego okres
I kw. 1995 — IV kw. 2007, stanowia sktadowe cykliczne, ktére zobrazowano na rysunku 4.7.
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Zrddto: opracowanie wtasne.

Z uwagi na stacjonarno$¢ uzyskanych sktadowych cyklicznych realnego PKB w
Polsce mozliwym bylo zastosowanie metod analizy spektralnej w celu identyfikacji dtugosci
dominujacego cyklu, czego dokonano na podstawie korespondujacych periodogramoéw.
Rysunek 4.9 przedstawia periodogramy poszczegdlnych sktadowych cyklicznych uzyskanych
na bazie danych z okresu I kw. 1995 — IV kw. 2007. Analiza periodograméw wskazuje, ze
wahania aktywnoS$ci gospodarczej w Polsce sa ksztattowane poprzez dwa dominujace cykle o
okresach odpowiednio okoto 3 lat oraz 67 lat. Wskazuja na to widoczne na rysunku 4.9 piki
rozktadéw przypadajace dla tych dtugosci cykli. Wyniki uzyskane na bazie modelu SVAR
wskazuja, ze okres dtuzszego cyklu wynosi okoto 12 lat®. W zwiazku z tym, ze analiza jest
oparta na relatywnie krétkiej probie obserwacji, nalezy mie¢ na uwadze, Zze oszacowanie
okresu dtuzszego cyklu w przypadku wszystkich estymatoréw sktadowej cyklicznej moze by¢
obarczone pewnym bigdem. Niemniej jednak zaréwno nieformalna analiza przebiegu
komponentéw cyklicznych w czasie, jak rowniez formalna analiza rozktadéw wariancji tych
zmiennych w dziedzinie czestotliwosci wskazuje, ze w przypadku gospodarki polskiej mamy
do czynienia z dwoma rodzajami fluktuacji o naturze koniunkturalnej: cyklem 3-letnim oraz

cyklem dtuzszym o okresie okoto 67 lat.

¥ Warto réwniez zauwazyé, ze zespolone pierwiastki wielomianu charakterystycznego procesu AR(2) dla
sktadowej cyklicznej w modelu UCARIMA, tj. 1,195+ 0,244i , wskazuja, ze $rednia dtugo$¢ dominujacego

cyklu wynosi okoto 8 lat, tzn. (tan~'(0,244/1195)/27) " /4=78.
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Rysunek 4.9. Periodogramy sktadowych cyklicznych realnego PKB w Polsce
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Uwaga: zacieniony obszar wyznacza pasmo dtugosci cykli, ktére moga by¢ uznane za wahania aktywnosci
gospodarczej zgodnie z przyjg¢ta definicja cyklu koniunkturalnego. Z uwagi na to, Ze periodogramy sa
wyprowadzone na podstawie dyskretnych czgstotliwosci Fouriera pasmo to nie pokrywa doktadnie przedziatu
1,5-10 lat, a jedynie jest jego przyblizeniem. W przypadku sktadowych cyklicznych HP, MHP, CF i
UCARIMA, ktére sktadaja sig¢ z 52 obserwacji pasmo to pokrywa zakres cykli od 1,6 do 6,5 roku. Z kolei w
przypadku sktadowej cyklicznej SVAR, zlozonej z 47 obserwacji. pasmo pokrywa okresy od 1,7 do 5,9 roku.
Zrédio: opracowanie wlasne.

W celu formalnego poréwnania uzyskanych periodograméw wykorzystano test Lunda-
(2004). zaktada

autokowariancji dwéch stacjonarnych szeregdw czasowych dla wszystkich mozliwych

Vidakovica-Vidyashankara Hipoteza zerowa tego testu réwnos$¢

opoznien. Innymi stowy oznacza to, ze hipoteza zerowa zaktada rowno$¢ periodograméw
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dwéch stacjonarnych szeregdw czasowych. Dla parzystej liczby obserwacji T statystyka

testowa jest dana jako AD = 2T Zm‘ln(l y (a)j )/ I, (a)j )1 ,gdzie I, (a)j) oznacza periodogram

j1

T . . . T
Szeregu Czasowego {y, }t:I , hatomiast IX (a)j) _|est perlodogramem Szeregu CZasowego {X[ }t:1

Przy poziomie istotno$ci « warto$¢ krytyczna dla statystyki AD jest dana jako

AD. =1n(4)+U1_a ((ﬂ2/3)—ln(4)2)/(T/2), gdzie U,_, oznacza punkt standardowego
rozktadu normalnego, U ~ N (0,1), dla prawdopodobienstwa 1—« . Odrzucenie hipotezy

zerowej nastgpuje wtedy, gdy statystyka testowa jest wigksza niz warto$¢ krytyczna. Z uwagi
na normalno$¢ rozkladu statystyki testowej istnieje mozliwo§¢ bezposredniego okreslenia
korespondujacego poziomu p-value. W przypadku szeregéw czasowych o nieparzystej liczbie
obserwacji statystyka testowa jest modyfikowana poprzez uwzglednienie wielkosci 7 —1 w
miejsce T, co rdwniez ma miejsce przy okre$laniu warto$ci krytycznych. W tabeli 4.7
zestawiono wyniki testu Lunda-Vidakovica-Vidyashankara dla szeregéw czasowych

sktadowej cyklicznej realnego PKB w Polsce.

Tabela 4.7. Test Lunda-Vidakovica-Vidyashankara dla sktadowych cyklicznych realnego PKB w
Polsce

HP MHP CF SVAR _ UCARIMA
0,000
HP (1.000)
0.934 0,000
MHP (0.976)  (1.000)
o 1535 1519 0,000
(0.259)  (0.282)  (1.000)
SVAR 0.737 0.802 0.519 0,000
(0.996)  (0992)  (1.000)  (1,000)
UCARIMA 3209 2,799 2.357 1315 0,000

(0,000) (0,000) (0,000) (0,615) (1,000)

Uwaga: w tabeli przedstawiono warto$ci statystyk testowych wraz z korespondujacymi poziomami p-value,
ktére zamieszczono w nawiasach ( ). W przypadku modelu SVAR testy obejmuja okres II kw. 1996 — IV kw.
2007. W pozostatych przypadkach testy obejmuja okres I kw. 1995 — IV kw. 2007.

Zrédio: opracowanie wlasne.

Uzyskane wyniki wskazuja, ze dla sktadowych cyklicznych wynikajacych z filtra HP, MHP i
CF oraz modelu SVAR nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej w kazdym z
przypadkéw poréwnania periodograméw tych zmiennych pomigdzy soba. Podobnie przy
poréwnaniu sktadowej cyklicznej modelu UCARIMA i modelu SVAR nie wystgpuja
podstawy do odrzucenia hipotezy zerowej. Odrzucenie hipotezy zerowej miato natomiast
miejsce przy 1% poziomie istotnosci w kazdym z przypadkéw pordwnania skladowej
cyklicznej modelu UCARIMA ze sktadowymi cyklicznymi filtra HP, MHP i CF, co oznacza,

ze periodogramy tych zmiennych réznia si¢ istotnie od periodogramu sktadowej cykliczne;j
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modelu UCARIMA. Tym samym sktadowa cykliczna modelu UCARIMA zostala
zidentyfikowana jako komponent o odmiennej charakterystyce spektralnej niz szeregi
czasowe wynikajace z zastosowania filtra HP, MHP i CF, ale jednocze$nie o takiej samej
charakterystyce co sktadowa cykliczna uzyskana za pomoca modelu SVAR. W zwiazku z
powyzszym test Lunda-Vidakovica-Vidyashankara wskazuje, ze zdecydowana wigkszo$¢
uzyskanych za pomoca réznych metod sktadowych cyklicznych realnego PKB w Polsce
powinna by¢ traktowana jako komponenty charakteryzujace si¢ podobnymi periodogramami,
co tym samym moze §wiadczy¢ o trwalosci uzyskanych wynikéw.

W ostatnim etapie analizy uzyskanych skfadowych cyklicznych realnego PKB w
Polsce przedstawiono poréwnanie szokéw generujacych te sktadowe oraz mechanizmoéw
propagacji tych szokéw. W tym celu wykorzystano szeregi czasowe sktadnikéw losowych
oraz funkcje odpowiedzi impulsowej dla réwnan opisujacych sktadowe cykliczne realnego
PKB w Polsce w ramach filtra MHP (model ARMA), modelu SVAR oraz modelu
UCARIMA. Z uwagi na to, ze sktadowa cykliczna w ramach filtra HP, jak réwniez filtra CF,
nie jest opisywana za pomoca réwnania stochastycznego, w ponizszym poréwnaniu nie
istniata mozliwo$¢ zamieszczenia korespondujacych charakterystyk dla tych metod. W lewym
panelu rysunku 4.10 przedstawiono poréwnanie szeregéw czasowych sktadnikéw losowych, z
kolei w prawym panelu tego rysunku zamieszczono poréwnanie funkcji odpowiedzi

impulsowe;j.

Rysunek 4.10. Poréwnanie szokow (lewy panel) i funkcji odpowiedzi impulsowej (prawy panel)
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Uwaga: w przypadku filtra MHP szereg czasowy szokéw obejmuje okres I kw. 1995 — IV kw. 2007; modelu
SVAR okres II kw. 1996 — IV kw. 2007; natomiast modelu UCARIMA okres III kw. 1995 — IV kw. 2007.
Funkcja odpowiedzi impulsowej w przypadku kazdej z metod przedstawia reakcje na szok o wartosci 1. W
modelu SVAR oznacza to reakcj¢ na szok popytowy o wartosci jednego odchylenia standardowego.

Zrédto: opracowanie wlasne.
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Zgodnie z rysunkiem 4.10 mozna dojs¢ do wniosku, Ze rozpatrywane metody (filtr MHP,
model SVAR i model UCARIMA) doprowadzity do identyfikacji podobnych zaburzen, ktére
generuja wahania aktywnosci gospodarczej w Polsce. W tabeli 4.8 zestawiono wspoétczynniki
korelacji pomiedzy szeregami czasowymi skladnikow losowych. Wspdiczynniki te
potwierdzaja, ze analizowane serie szokéw sa ze soba silnie skorelowane. Réwniez
poréwnanie funkcji odpowiedzi impulsowej moze wskazywac, ze mechanizm zamiany tych

zaburzen na oscylacje w ramach poréwnywanych metod jest podobny.

Tabela 4.8. Wsp6iczynniki korelacji pomigdzy sktadnikami losowymi

MHP SVAR  UCARIMA
MHP 1

SVAR 0,634 1

UCARIMA 0,801 0,694 1

Uwaga: wszystkie wspotczynniki korelacji sg istotnie rézne od zera przy 1% poziomie istotno$ci. W przypadku
poréwnania modelu SVAR z filtrem MHP i modelem UCARIMA wspétczynniki korelacji obejmuja okres IT kw.
1996 — IV kw. 2007. Przy poréwnaniu modelu UCARIMA z filtrem MHP wspétczynnik korelacji obejmuje
okres III kw. 1995 — IV kw. 2007.

Zrédto: opracowanie wlasne.

Podsumowujac, po przeanalizowaniu zagadnien zwiazanych z pomiarem wahan
aktywnosci gospodarczej nasuwa si¢ wniosek, ze wszystkie wykorzystane metody
ekonometryczne doprowadzity do uzyskania zblizonego przebiegu oscylacji o charakterze
koniunkturalnym w Polsce w latach 1995-2007. Jest to rezultat zadowalajacy, ktéry w
szczegblnosci przemawia za tym, ze uzyskane wyniki powinny by¢ postrzegane jako trwate.
Dodatkowo nalezy zauwazy¢, ze wylaniajacy si¢ na podstawie przeprowadzonej analizy
przebieg cyklu koniunkturalnego w Polsce jest spdjny z wynikami badan innych autoréw
(por. Adamowicz et al. (2008)). Na podstawie uzyskanych wynikow mozna dokona¢ préby
identyfikacji okresow spowolnienia aktywnosci gospodarczej w Polsce. Mozna stwierdzi¢, ze
wszystkie skfadowe cykliczne wskazuja wyraznie na okres spowolnienia aktywnosci
gospodarczej w 1998 r., ktéry moze by¢ utozsamiany z tzw. kryzysem rosyjskim. Podobnie
wszystkie metody wskazuja na okres recesji w latach 2000-2003, ktéra moze by¢
utozsamiana z zalamaniem si¢ koniunktury $wiatowej w tym okresie. Ponadto wszystkie
wykorzystane metody wskazuja, ze po akcesji Polski do Unii Europejskiej w 2004 r. byto
obserwowane kolejne spowolnienie aktywno$ci gospodarczej, po ktérym nastapita faza
ekspansji trwajaca do konca 2007 r. Warto podkresli¢, ze do analogicznych konkluzji mozna
doj$¢ na podstawie analizy przebiegu serii szokéw generujacych sktadowe cykliczne. W
okresach spowolnienia aktywno$ci gospodarczej w Polsce byly obserwowane ujemne serie

szokéw, ktore prowadzily do ostabienia poziomu aktywno$ci gospodarczej w kraju.
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4.1.2. Stylizowane fakty a cykl koniunkturalny w Polsce

Celem dalszej analizy jest weryfikacja hipotez na temat stylizowanych faktow wahan
aktywnosci gospodarczej (por. rozdziat 1, s. 16) w przypadku Polski. W tym celu dokonano
analizy cross-spektralnej pomigdzy sktadowymi cyklicznymi wybranych zmiennych
ekonomicznych™ i sktadowa cykliczna realnego PKB w Polsce. Podobnie jak w poprzedniej
analizie uwzgledniono probg obserwacji z okresu I kw. 1995 — IV kw. 2007 (52 kwartalne
obserwacje). Sktadowe cykliczne wykorzystanych w badaniu zmiennych zostaty uzyskane za
pomoca pasmowo-przepustowego filtra CF, ktéry byt aplikowany do zmiennych
oczyszczonych z wahan sezonowych87. Gtéwnymi argumentami przemawiajacym za
wykorzystaniem w tym celu filtra CF byto to, Ze narzedzie to umozliwia ograniczenie analizy
stricte do zakresu wahan koniunkturalnych, jak réwniez fakt, ze filtr ten uwzglednia przy
estymacji poszukiwanej sktadowej cyklicznej strukture stochastyczna dekomponowanej
zmiennej. Jako pasmo wahan o charakterze koniunkturalnym przyjeto zakres cykli o
dlugosciach od 1,5 roku do 10 lat. Z uwagi na konieczno$¢ okreslenia wtasciwej specyfikacji
filtra CF (filtr I(1) lub 1(0)), uprzednio zbadano stopien integracji przyjetych zmiennych, ktére
zostaty oczyszczone z wahan sezonowych za pomoca metody TRAMO/SEATS. W tym celu
postuzono si¢ testem pierwiastka jednostkowego ADF (por. Dickey i Fuller (1979)) oraz
testem stacjonarno$ci KPSS (por. Kwiatkowski et al. (1992)). Wyniki testéw ADF i KPSS
wskazuja, ze w wigkszosci przypadkéw analizowane szeregi czasowe powinny by¢
postrzegane jako realizacje procesu I(1) z dryfem (por. tabele 4.9-4.12). Niemniej jednak
wystepuja réwniez przypadki zmiennych takich jak inwestycje, deflator PKB, CPI,
zatrudnienie czy réwniez M3 w przypadku, ktérych nie mozna mie¢ pewnosci czy nie sa
realizacjami procesu typu I(2). Z kolei w przypadku szeregu czasowego stopy bezrobocia i
realnej stopy procentowej 3M WIBOR uznano, ze zmienne te sg stacjonarne. W zwiazku z
powyzszym we wszystkich przypadkach, oprocz stopy bezrobocia i realnej stopy procentowe;j
3M WIBOR, wykorzystano specyfikacj¢ I(1) dla filtra CF, uprzednio usuwajac dryf z

kazdego szeregu czasowego. Dla stopy bezrobocia i realnej stopy procentowej 3M WIBOR

8 W badaniu uwzgledniono 15 zmiennych kwartalnych: konsumpcje prywatna, inwestycje, wydatki rzadowe,
eksport, import, deflator PKB, indeks cen towaréw i ustug konsumpcyjnych, przetworstwo przemystowe, stopg
bezrobocia, zatrudnienie, nominalna i realng podaz pieniadza M3, nominalng i realna stopg procentowa na rynku
migdzybankowym 3M WIBOR oraz indeks gieldowy WIG20. Szczegétowy opis danych zamieszczono w
aneksie. Szeregi czasowe sktadowych PKB (konsumpcja, inwestycje itd.) oraz szeregi czasowe przetworstwa
przemystowego, zatrudnienia, nominalnego i realnego agregatu M3 oraz indeksu gietdowego WIG20 zostaty
poddane transformacji logarytmem naturalnym.

% Zmienne oczyszczone z wahan sezonowych zostaty uzyskane za pomoca metody TRAMO/SEATS w
wariancie dekompozycji addytywnej. W przypadku indeksu gietdowego WIG20 oraz stopy procentowej 3M
WIBOR usunigcie wahan sezonowych nie byto konieczne.
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wykorzystano natomiast specyfikacj¢ I(0) dla filtra CF, uprzednio usuwajac $rednia z kazdego

SZeregu CZasowego.

Tabela 4.9. Test ADF z trendem liniowym dla analizowanych zmiennych

Stat(}’/)itzy;;;;\DF Opoznienie  p-value (p?sz:zt}; k%?ﬁ; ) Opéznienie  p-value
Realny PKB -2,367 1 0,392 -3,995 0 0,015
Konsumpcja pryw. -3,582 0 0,041 -5,992 0 0,000
Inwestycje -2,315 4 0,418 -1,274 3 0,882
Wydatki rzadowe -2,562 0 0,299 -9,399 0 0,000
Eksport -3,448 1 0,057 -6,419 3 0,000
Import -3,377 0 0,066 -6,240 0 0,000
Deflator PKB -2,404 0 0,373 -7,486 0 0,000
CPI -2,290 1 0,431 -2,968 0 0,151
Przetwoérstwo przem. -1,673 0 0,749 -6,572 0 0,000
Stopa bezrobocia -2,258 3 0,448 -2,965 0 0,152
Zatrudnienie -0,146 6 0,992 -4,019 5 0,015
M3 -2,216 2 0,470 -2,048 1 0,561
M3 realny -1,872 2 0,654 -3,005 1 0,141
3M WIBOR -3,339 1 0,072 -3,766 0 0,027
3M WIBOR realny -2,479 0 0,337 -5,543 0 0,000
WIG20 -1,793 0 0,693 -6,061 0 0,000

Uwaga: hipoteza zerowa zaklada obecno$¢ pierwiastka jednostkowego. Warto§¢ opdznienia w regresji
pomocniczej dobrano na podstawie kryterium informacyjnego Schwarza. W tabeli zawarto jednostronne
wartosci p-value MacKinnona (1996).
Zrédto: opracowanie wlasne.

Tabela 4.10. Test ADF ze stalq dla analizowanych zmiennych

Sta%itzyil;%’;\DF Opoznienie  p-value (p?ggsszt}; k%?ﬁ; ) Opoéznienie  p-value
Realny PKB -0,770 1 0,819 -4,054 0 0,003
Konsumpcja pryw. -3,633 0 0,008 -5,505 0 0,000
Inwestycje -0,688 0 0,840 -1,442 3 0,554
Woydatki rzadowe 0,150 0 0,967 -9,208 0 0,000
Eksport -0,106 4 0,943 -6,503 3 0,000
Import -2,641 0 0,092 -6,094 0 0,000
Deflator PKB -4,856 0 0,000 -5,788 0 0,000
CPI -2,867 1 0,057 -2,368 0 0,156
Przetwérstwo przem. -0,218 0 0,929 -6,639 0 0,000
Stopa bezrobocia -2,412 3 0,144 -1,769 1 0,391
Zatrudnienie -2,706 6 0,081 -2,292 5 0,179
M3 -1,381 2 0,584 -2,192 1 0,212
M3 realny -0,614 2 0,858 -3,044 1 0,038
3M WIBOR -1,691 1 0,429 -3,725 0 0,007
3M WIBOR realny -2,176 0 0,217 -5,136 0 0,000
WIG20 -1,385 0 0,583 -6,128 0 0,000

Uwaga: hipoteza zerowa zaktada obecno$¢ pierwiastka jednostkowego. Warto$¢ opodznienia w regresji
pomocniczej dobrano na podstawie kryterium informacyjnego Schwarza. W tabeli zawarto jednostronne
warto$ci p-value MacKinnona (1996).
Zrédto: opracowanie wlasne.
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Tabela 4.11. Test KPSS z trendem liniowym dla analizowanych zmiennych
Statystyka KPSS  Szeroko$¢ pasma  Statystyka KPSS  Szeroko$c¢ pasma

(poziom) przenoszenia (pierwsza réznica) przenoszenia
Realny PKB 0,124 5 0,137 4
Konsumpcja pryw. 0,188** 5 0,192** 5
Inwestycje 0,135* 5 0,253*** 3
Wydatki rzagdowe 0,211* 5 0,050 3
Eksport 0,117 5 0,051 2
Import 0,136* 5 0,191** 4
Deflator PKB 0,237*** 5 0,185** 2
CPI 0,246*** 5 0,134 4
Przetworstwo przem. 0,127 5 0,109 2
Stopa bezrobocia 0,138" 5 0,195** 5
Zatrudnienie 0,192** 5 0,087 5
M3 0,219*** 5 0,202** 5
M3 realny 0,154** 5 0,169** 4
3M WIBOR 0,081 4 0,042 3
3M WIBOR realny 0,205** 5 0,085 1
WIG20 0,136* 5 0,152** 2

Uwaga: hipoteza zerowa méwi o stacjonarno$ci badanej zmiennej. Szeroko$¢ pasma przenoszenia przy
estymacji wariancji dtugookresowej za pomoca zmodyfikowanego okna Bartletta dobrano na podstawie metody
Neweya-Westa (1994). Asymptotyczne wartosci krytyczne wynosza odpowiednio 0,119, 0,146 1 0,216 dla 10%,
5% i 1% poziomu istotnosci. Symbole *, ** i *** oznaczaja odrzucenie hipotezy zerowej kolejno przy poziomie
istotnosci 10%, 5% i 1%.

Zrédto: opracowanie wlasne.

Tabela 4.12. Test KPSS ze statq dla analizowanych zmiennych
Statystyka KPSS  Szeroko$c¢ pasma  Statystyka KPSS  Szeroko$¢ pasma

(poziom) przenoszenia (pierwsza réznica) przenoszenia
Realny PKB 0,958*** 5 0,138 4
Konsumpcja pryw. 0,958*** 5 0,451* 5
Inwestycje 0,635** 5 0,253 3
Wydatki rzadowe 0,945*** 5 0,125 3
Eksport 0,971*** 5 0,050 2
Import 0,931*** 5 0,327 4
Deflator PKB 0,915*** 5 0,664** 5
CPI 0,911** 5 0,734** 5
Przetwérstwo przem. 0,951*** 5 0,099 2
Stopa bezrobocia 0,371* 5 0,243 5
Zatrudnienie 0,836™** 5 0,544 5
M3 0,923*** 5 0,596** 5
M3 realny 0,936*** 5 0,225 4
3M WIBOR 0,920*** 5 0,104 3
3M WIBOR realny 0,225 5 0,355* 3
WIG20 0,624** 5 0,150 5

Uwaga: hipoteza zerowa moéwi o stacjonarno$ci badanej zmiennej. Szeroko$¢ pasma przenoszenia przy
estymacji wariancji dlugookresowej za pomoca zmodyfikowanego okna Bartletta dobrano na podstawie metody
Neweya-Westa (1994). Asymptotyczne wartosci krytyczne wynosza odpowiednio 0,347, 0,463 i 0,739 dla 10%,
5% 1 1% poziomu istotno$ci. Symbole *, ** i *** oznaczaja odrzucenie hipotezy zerowej kolejno przy poziomie
istotnosci 10%, 5% i 1%.

Zrédto: opracowanie whasne.

Rysunek 4.11 przedstawia sktadowe cykliczne analizowanych zmiennych na tle

sktadowej cyklicznej realnego PKB w Polsce. Zgodnie z wynikami testow ADF i KPSS
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sktadowe te okazaty si¢ zmiennymi stacjonarnymi (por. tabela 4.13), a tym samym mozliwym

byto zastosowanie metod analizy cross-korelacyjnej i cross-spektralnej w celu formalnej

weryfikacji hipotez na temat stylizowanych faktow o koniunkturze gospodarczej w przypadku

Polski.

Rysunek 4.11. Sktadowe cykliczne analizowanych zmiennych i realnego PKB w Polsce
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Zrédio: opracowanie wlasne.
Tabela 4.13. Testy ADF i KPSS ze stata dla sktadowych cyklicznych analizowanych zmiennych
Statystyka ADF Obésnieni Statystyka KPSS  Szeroko$¢ pasma
; péznienie  p-value : ”
(poziom) (poziom) przenoszenia
Realny PKB -4,906 3 0,000 0,126 5
Konsumpcja pryw. -4,030 3 0,003 0,100 5
Inwestycje -5,508 3 0,000 0,130 5
Wydatki rzadowe -5,227 3 0,000 0,119 5
Eksport -6,991 3 0,000 0,060 4
Import -5,301 3 0,000 0,103 5
Deflator PKB -5,724 3 0,000 0,099 5
CPI -8,386 3 0,000 0,079 5
Przetwérstwo przem. -5,065 3 0,000 0,091 5
Stopa bezrobocia -5,307 3 0,000 0,143 5
Zatrudnienie -8,473 3 0,000 0,126 5
M3 -5,326 3 0,000 0,114 5
M3 realny -6,069 3 0,000 0,107 5
3M WIBOR -5,751 3 0,000 0,061 4
3M WIBOR realny -8,754 3 0,000 0,136 5
WIG20 -6,154 3 0,000 0,097 5

Uwaga: w przypadku testu ADF hipoteza zerowa zaktada obecno$¢ pierwiastka jednostkowego, natomiast w
przypadku testu KPSS hipoteza zerowa méwi o stacjonarno$ci badanej zmiennej. Warto$¢ opéznienia w regresji
pomocniczej testu ADF dobrano na podstawie kryterium informacyjnego Schwarza. W przypadku testu ADF w
tabeli zawarto jednostronne wartosci p-value MacKinnona (1996). W przypadku testu KPSS szeroko$§¢ pasma
przenoszenia przy estymacji wariancji dlugookresowej za pomoca zmodyfikowanego okna Bartletta dobrano na
podstawie metody Neweya-Westa (1994). Asymptotyczne wartosci krytyczne dla testu KPSS wynosza

odpowiednio 0,347,0,463 10,739 dla 10%, 5% i 1% poziomu istotnosci.
Zrodto: opracowanie wlasne.
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W pierwszym etapie analizy postuzono si¢ wspétczynnikami cross-korelacji. W tabeli
4.14 przedstawiono wspoétczynniki cross-korelacji sktadowych cyklicznych poszczegdlnych
zmiennych ze sktadowa cykliczna realnego PKB w Polsce dla op6znien od -4 do 4 kwartatow.
Dodatkowo w tabeli tej zamieszczono warto$ci odchylen standardowych sktadowych
cyklicznych analizowanych zmiennych, co stanowi informacj¢ na temat amplitudy wahan

cyklicznych.

Tabela 4.14. Analiza cross-korelacyjna sktadowych cyklicznych analizowanych zmiennych i realnego
PKB w Polsce

Odch. Opdznienie (w kwartatach)

std. -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Realny PKB 0,014 0,32** 0,54*** 0,76 0,93** 1,00** 0,93*** 0,76** 0,54*** 0,32**
Konsumpcja pryw. 0,010 -0,09 0,10 0,32** 0,56*** 0,75*** 0,83*** 0,79*** 0,68*** 0,53***
Inwestycje 0,066 0,47*** 0,64 0,78** 0,89*** 0,94 0,87*** 0,74*** 0,57 0,38***
Wydatki rzadowe 0,011 0,01 0,14 0,29* 0,41*** 0,48*** 0,53*** 0,54"* 0,52*** 0,46
Eksport 0,031 -0,14 0,08 0,29** 0,42*** 0,45*** 0,39*** 0,28** 0,15 0,06
Import 0,050 -0,16 0,07 0,31* 0,51*** 0,67 0,72*** 0,70*** 0,63*** 0,54***
Deflator PKB 0,011 0,39** 0,53*** 0,61 0,62*** 0,58*** 0,49*** 0,40 0,31** 0,26*
CPI 0,012 0,31* 0,40 0,45 0,44 0,38 0,26* 0,12 0,01 -0,06

Przetwoérstwo przem. 0,034 -0,01 0,24 0,49*** 0,71** 0,83 0,82** 0,70™** 0,50** 0,30**
Stopa bezrobocia 0,017 -0,38** -0,55*** -0,69"* -0,78* -0,83*** -0,78** -0,68"** -0,56™* -0,44***

Zatrudnienie 0,023 0,67* 0,74 0,77** 0,75 0,66 0,52** 0,39 0,27 0,16
M3 0,037 0,60** 0,62*** 0,62** 0,64 0,66 0,64 057" 0,44 0,29*
M3 realny 0,034 0,70 0,66** 0,59*** 0,54*** 0,52*** 0,47*** 0,39** 0,28 0,14
3M WIBOR 0,025 0,52* 0,66 0,71 0,66 0,49 0,25* -0,01 -0,22 -0,37***
3M WIBOR realny 0,020 0,41** 0,45 0,46 0,47 0,46 0,40** 0,28 0,14 0,00
WIG20 0,157 -0,15 0,05 0,29** 0,51 0,67 0,71"* 0,66 0,54 0,40***

*kk

Uwaga: symbole *, ** i oznaczaja odrzucenie hipotezy zerowej méwiacej o tym, ze wspdtczynnik cross-
korelacji dla danego opdznienia jest rowny zero kolejno przy poziomie istotnosci 10%, 5% i 1%.
Wytluszczonym drukiem zaznaczono maksymalne, co do modutu, warto$ci wspétczynnikéw cross-korelacji dla
przedzialu opéznien od -4 do 4 kwartatdéw. OpdZnienia ujemne wskazuja na opdzniony charakter sktadowej
cyklicznej danej zmiennej w stosunku do sktadowej cyklicznej realnego PKB. Z kolei op6znienia dodatnie
wskazuja na wyprzedzajacy charakter sktadowej cyklicznej danej zmiennej w stosunku do sktadowej cyklicznej
realnego PKB. Opéznienie zerowe wskazuje na jednoczesny zwiazek pomigdzy sktadowymi cyklicznymi danej
zmiennej i realnego PKB.

Zrédto: opracowanie wlasne.

Uzyskane wyniki pokazuja, ze wszystkie rozpatrywane zmienne, oprdcz stopy bezrobocia,
ktora jest antycykliczna, maja charakter procykliczny w stosunku do wahan realnego PKB.
Wsréd rozpatrywanych zmiennych mozna wyrézni¢: 4 zmienne wyprzedzajace realny PKB w
cyklu (konsumpcja prywatna, wydatki rzadowe, import i WIG20), 6 zmiennych op6znionych
w stosunku do realnego PKB w cyklu (deflator PKB, CPI, zatrudnienie, M3 realny, 3M
WIBOR i 3M WIBOR realny) oraz 5 zmiennych, ktére wykazuja zbiezne w stosunku do
realnego PKB zachowanie w cyklu (inwestycje, eksport, przetwérstwo przemystowe, stopa
bezrobocia, M3). Wartosci odchylen standardowych analizowanych skfadowych cyklicznych

sa w wigkszosci przypadkéw wigksze niz odchylenie standardowe skladowej cyklicznej
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realnego PKB, co tym samym wskazuje, ze wigkszo$¢ z rozpatrywanych zmiennych
wykazuje wigksza amplitudg¢ wahan cyklicznych niz realny PKB. Najwigksza amplituda
wahan cyklicznych w stosunku do realnego PKB charakteryzuje si¢ WIG20 (odchylenie
standardowe okoto 11 razy wigksze niz w przypadku realnego PKB). Z kolei najbardziej
wyrazny wyjatek od tej reguty stanowi sktadowa cykliczna konsumpcji prywatnej (odchylenie
standardowe sktadowej cyklicznej realnego PKB okoto 1,5 razy wigksze niz w przypadku
sktadowej cyklicznej konsumpcji prywatnej).

W kolejnym etapie dokonano analizy cross-spektralnej komponentéw cyklicznych
badanych zmiennych i realnego PKB w Polsce. Dzigki temu podejsciu zobrazowano zaréwno
zréznicowanie amplitud badanych sktadowych cyklicznych w relacji do wahan realnego PKB,
jak réwniez ich przesunigcia w czasie w stosunku do sktadowej cyklicznej realnego PKB*.
Rysunek 4.12 przedstawia oszacowane statystyki cross-spektralne dla analizowanych
sktadowych cyklicznychgg. W tabeli 4.15 zestawiono natomiast korespondujace warto$ci

statystyk cross-spektralnych w catym pasmie wahan o okresach od 1.5 roku do 10 lat.

Rysunek 4.12. Analiza cross-spektralna sktadowych cyklicznych analizowanych zmiennych i realnego
PKB w Polsce

a) konsumpcja prywatna b) inwestycje
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8 Sktadowa cykliczna realnego PKB jest traktowana jako zmienna zalezna, natomiast sktadowa cykliczna danej
zmiennej jako zmienna niezalezna. Uklad ten ma charakter umowny, co wynika z wymogu okre$lenia takiego
uktadu w przypadku analizy pary szeregdw czasowych. Okre$lenie zmienna zalezna i niezalezna nie jest tu
podyktowane przyczynowoscia czy tez innym kryterium.

% Przy estymacji statystyk cross-spektralnych wykorzystano metode wygtadzania w dziedzinie opéznien za
pomoca okna Parzena, uwzgledniajac opdznienia do 14 wiacznie. W przypadku koherencji i dynamicznego
wspolczynnika korelacji naniesiono na wykresy korespondujace wartoéci krytyczne dla 5% poziomu istotnosci,
natomiast w przypadku wzmocnienia i przesunigcia fazowego zaznaczono korespondujace 95% przedziaty
ufnosci.
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Zrédto: opracowanie wlasne.
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Aby zobrazowaé sposéb interpretacji uzyskanych wynikéw na podstawie rysunku 4.12, jako

przyktad opisano przypadek inwestycji. Dla tej kategorii koherencja pozostaje istotnie r6zna

od zera przy zatozonym 5% poziomie istotnosci w catym analizowanym przedziale wahan

cyklicznych. W szczegdlnosci koherencja przyjmuje wysokie wartosci (bliskie jedno$ci) przy

niskich czgstotliwosciach, co jest interpretowane jako wysokie dopasowanie pomigdzy

inwestycjami i realnym PKB w przypadku cykli o dtugich okresach. W przypadku cykli o

krétkich okresach dopasowanie jest stabsze, co objawia si¢ poprzez nizsze warto$ci

przyjmowane przez koherencj¢. Dynamiczny wspétczynnik korelacji, ktory jest dodatni i
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istotnie r6zny od zera przy zatozonym 5% poziomie istotnosci w catym analizowanym pa$mie
wahan, wskazuje, ze skladowa cykliczna inwestycji jest procykliczna wzglegdem wahan
koniunkturalnych realnego PKB. Najwyzsza korelacja jest obserwowana w przypadku cykli o
dtugich okresach oraz stabsza w przypadku cykli o krétkich okresach. Analiza wzmocnienia
prowadzi do konkluzji, Zze wahania cykliczne inwestycji maja o wiele wyzsza amplituda niz
wahania cykliczne realnego PKB, co dotyczy catego pasma wahan koniunkturalnych.
Objawia sig to tym, Zze wzmocnienie przyjmuje wartosci znacznie ponizej jednosci w catym
analizowanym pa$mie wahan koniunkturalnych. Ostatecznie przesunigcie fazowe, ktdre
pozostaje bliskie warto$ci zera w calym pasmie wahan, wskazuje, Ze nie wystgpuja wyrazne
odchylenia w wystgpowaniu punktéw zwrotnych sktadowej cyklicznej inwestycji i realnego
PKB.

Tabela 4.15. Analiza cross-spektralna sktadowych cyklicznych analizowanych zmiennych i realnego
PKB w Polsce

. . . - Przesunigecie fazowe
Koherencja Korelacja dynamiczna  Wzmocnienie ©

(w kwartatach)
Konsumpcja pryw. 0,691*** 0,743*** 1,201 -0,779
Inwestycje 0,868*** 0,931*** 0,209 0,078
Wydatki rzadowe 0,258 0,459*** 0,652 -0,736
Eksport 0,225 0,473*** 0,203 -0,111
Import 0,589*** 0,682*** 0,222 -0,798
Deflator PKB 0,306 0,535*** 0,732 0,428
CPI 0,182 0,355** 0,498 0,987
Przetwoérstwo przem. 0,735*** 0,841** 0,345 -0,331
Stopa bezrobocia 0,649*** -0,805*** 0,688 -0,025
Zatrudnienie 0,477* 0,613*** 0,443 0,804
M3 0,387 0,616*** 0,252 0,243
M3 realny 0,254 0,453*** 0,217 0,762
3M WIBOR 0,508** 0,485*** 0,378 1,378
3M WIBOR realny 0,215 0,433*** 0,333 0,613
WIG20 0,552*** 0,679*** 0,066 -0,702

Uwaga: prezentowane wartosci odnosza si¢ do pasma wahan o okresach od 1,5 roku do 10 lat. Symbole *, ** i ***
oznaczaja odrzucenie hipotezy zerowej méwiacej o tym, ze wspotczynnik koherencji lub dynamiczny
wspoiczynnik korelacji jest réwny zero kolejno przy poziomie istotnosci 10%, 5% i 1%. Wartosci wzmocnienia
mniejsze (wigksze) od jedno$ci wskazuja, ze skladowa cykliczna danej zmiennej ma wigksza (mniejsza)
amplitud¢ wahan niz sktadowa cykliczna realnego PKB. Ujemne (dodatnie) warto$ci przesunigcia fazowego
wskazuja, ze skfadowa cykliczna danej zmiennej jest wyprzedzajaca (opdézniona) w stosunku do skladowej
cyklicznej realnego PKB.

Zrédto: opracowanie wlasne.

Uzyskane na podstawie analizy cross-spektralnej wyniki prowadza do konkluzji zbieznych z
wynikami analizy cross-korelacyjnej. Nalezy zauwazy¢, ze nie za kazdym razem odnotowano
istotne statystycznie warto$ci koherencji, podczas gdy korespondujace wartosci
wspotczynnikéw korelacji dynamicznej pozostaja istotnie rézne od zera we wszystkich

analizowanych przypadkach. W tego typu sytuacjach nalezy pamigtaé, ze o ile korelacja
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dynamiczna pozostaje istotnie rézna od zera, to jej warto$¢ wskazuje na Srednie badz stabe
dopasowanie (warto$¢ zazwyczaj ponizej 50%). Sktadowe cykliczne wszystkich
rozpatrywanych zmiennych, oprécz sktadowej cyklicznej stopy bezrobocia, ktéra jest
antycykliczna, maja charakter procykliczny wzgledem wahan realnego PKB. Jako zmienne
wyprzedzajace realny PKB w zakresie wahan cyklicznych zidentyfikowano: konsumpcjg
prywatna, wydatki rzadowe, import oraz indeks gieldowy WIG20. Z kolei opézniony
charakter wahan cyklicznych wzgledem sktadowej cyklicznej realnego PKB odnotowano w
przypadku: deflatora PKB, CPI, zatrudnienia, realnej podazy pieniagdza M3 oraz nominalnej i
realnej stopy procentowej 3M WIBOR. W przypadku pozostatych zmiennych mozna uznacé,
ze nie wykazuja one przesunig¢ w zakresie wystgpowania punktéw zwrotnych w odniesieniu
do fluktuacji realnego PKB. Nalezy zaznaczy¢, ze wsrdd powyzszych zmiennych o ,,silnych”
zalezno$ciach w zakresie fluktuacji koniunkturalnych wzgledem realnego PKB, w sensie
istotnej statystycznie koherencji i korelacji dynamicznej przy 5% poziomie krytycznym,
mozna méwi¢ w przypadku: konsumpcji prywatnej, inwestycji, importu, przetworstwa
przemystowego, stopy bezrobocia, zatrudnienia, nominalnej stopy procentowej 3M WIBOR
oraz indeksu WIG20. Jezeli chodzi o dopasowanie pomigdzy amplitudami wahan cyklicznych
analizowanych zmiennych wzgledem fluktuacji realnego PKB, to nalezy zauwazy¢, ze
wigkszos$¢ z rozpatrywanych zmiennych wykazuje wigksza amplitud¢ wahan cyklicznych niz
realny PKB. Dodatkowo uzyskane w tym zakresie wyniki wskazuja, ze w przypadku
wydatkow rzadowych, deflatora PKB i CPI wyzsze amplitudy wahan dotycza zakresu cykli o
dtugosciach do ok. 3 lat, podczas gdy cykle o dtuzszych okresach wykazuja zblizona
amplitud¢ wahan w stosunku do realnego PKB. Analogicznie jak w przypadku analizy
odchylef standardowych sktadowych cyklicznych nalezy stwierdzi¢, Zze najwigksza amplituda
wahan cyklicznych w stosunku do realnego PKB charakteryzuje si¢ WIG20 (amplituda w
pasmie wahan 1,5-10 lat ok. 15 razy wigksza niz w przypadku realnego PKB). Réwniez
analogicznie do analizy odchylen standardowych sktadowych cyklicznych jedynie w
przypadku konsumpcji prywatnej odnotowano mniejsza amplitude wahan w stosunku do
realnego PKB (amplituda wahan realnego PKB w pasmie 1,5-10 lat ok. 1,2 razy wigksza niz
w przypadku fluktuacji konsumpcji prywatne;).

Podsumowujac zagadnienia zwiazane z weryfikacja hipotez na temat stylizowanych
faktéw o wahaniach koniunkturalnych mozna sformutowaé wniosek, ze w §wietle uzyskanych
na podstawie analizy cross-korelacyjnej i cross-spektralnej wynikow mozna uznaé, ze
zdecydowana wigkszo$¢ z nich jest potwierdzona w przypadku gospodarki polskiej.

Poréwnujac wahania cykliczne realnego PKB z pozostalymi zmiennymi mozna
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zaobserwowac¢, ze amplituda wahan produktu w gospodarce polskiej jest stosunkowo niska,
podczas gdy zaréwno inwestycje, eksport, import, jak réwniez przetworstwo przemystowe,
czy indeks gietdowy, podlegaja znacznym fluktuacjom. Ponadto przeprowadzona analiza
potwierdza fakt, ze wahania koniunkturalne konsumpcji prywatnej sa procykliczne, podobnie
jak ma to miejsce w przypadku inwestycji, eksportu i importu. Potwierdzono réwniez, ze
wahania indeksow cen s opdznione, podczas gdy fluktuacje obserwowane na gietdzie sa
wyprzedzajace, w stosunku do wahan produktu. W przeprowadzonym badaniu nie
potwierdzono natomiast faktu o wyprzedzajacym charakterze realnej podazy pieniadza, ktéra
zostata zidentyfikowana jako zmienna opézniona w cyklu w relacji do realnego PKB. Badanie
nie potwierdzito réwniez op6znionego charakteru wahan stopy bezrobocia, w przypadku,
ktérej stwierdzono, ze wystgpowanie punktéw zwrotnych jest zbiezne w stosunku do realnego

PKB.

4.2. Badanie synchronizacji cyklu koniunkturalnego Polski z cyklami
gospodarczymi w strefie euro

4.2.1. Celiforma badania

Zblizone ksztattowanie si¢ cykli koniunkturalnych w krajach tworzacych unig
walutowa jest jednym z wazniejszych czynnikéw wplywajacych na efektywno$¢ wspélnej
polityki monetarnej. Podobny przebieg zaréwno wahan koniunktury danego kraju, jak i
fluktuacji koniunkturalnych unii monetarnej eliminuje potrzebg zachowania autonomicznej
polityki pieni¢znej, poniewaz wspdlna polityka pieni¢zna jest wéwczas w stanie stabilizowac
fluktuacje gospodarcze we wszystkich krajach cztonkowskich. Tym samym pytanie o
podobienstwa i rdéznice pomigdzy wahaniami aktywno$ci gospodarczej w nowych
gospodarkach cztonkowskich Unii Europejskiej oraz gospodarkach strefy euro, a wigc pytanie
o synchronizacj¢ krajowego cyklu koniunkturalnego z cyklem charakteryzujacym unig
monetarna, jest zasadne w obliczu przysztego rozszerzenia struktur strefy euro.

W dalszej cze$ci podjeto probe przedstawienia zjawiska synchronizacji wahan
aktywnoS$ci gospodarczej pomigdzy gospodarka Polski i strefy euro w latach 1995-2007.
Gtéwnym celem tego badania jest odpowiedZ na pytanie, jak cykle koniunkturalne gospodarki
polskiej sa zsynchronizowane z cyklami koniunkturalnymi gospodarek strefy euro, oraz jak
zjawisko dopasowywania si¢ cykli koniunkturalnych Polski i strefy euro ewoluuje w czasie.

W tym celu wykorzystano metody analizy szeregéw czasowych, operujace zar6wno w
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dziedzinie czasu jak i czestotliwosci, ktére umozliwity pomiar cykli koniunkturalnych oraz
okreslenie ich korelacji. Dzigki temu uzyskano calo$ciowy obraz zaleznosci pomigdzy cyklem
gospodarczym Polski i strefy euro poprzez okreslenie dopasowania amplitud oraz punktéw
zwrotnych  aktywno$ci  gospodarczej. Dodatkowo w  przeprowadzonym badaniu
przedstawiono wyniki dotyczace synchronizacji cykli gospodarczych krajéw wchodzacych w
sktad strefy euro, jak réwniez wyniki dotyczace synchronizacji cykli gospodarczych krajéow
kandydujacych do cztonkostwa w strefie euro. Tym samym umozliwilo to lepsze
umiejscowienie Polski pos$réd innych gospodarek pod wzgledem dopasowania wahaf
aktywnosci gospodarczej do cyklu referencyjnego strefy euro. W ramach analizy
synchronizacji polskiego cyklu koniunkturalnego z cyklem strefy euro oszacowano roéwniez
model klasy SVAR, ktéry umozliwit zobrazowanie mechanizmu przenoszenia si¢ wahan

koniunkturalnych pomigdzy strefa euro i Polska.

4.2.2. Przeglad literatury dotyczqcej synchronizacji cykli koniunkturalnych

Problematyka synchronizacji cykli koniunkturalnych wéréd krajow strefy euro, a takze
zalezno$ci pomigdzy wahaniami aktywno$ci gospodarczej na $wiecie, jest podejmowana
przez wielu autoréw (por. Wynne i Koo (2000), De Haan et al. (2002), Kose et al. (2003),
Bergman (2004), Eickmeier i Breitung (2006)). W przypadku analiz dotyczacych zwiazkow
pomigdzy cyklami koniunkturalnymi gospodarek pozostajacych poza strefa euro a wahaniami
koniunkturalnymi gospodarek wchodzacych w jej sktad liczba dostgpnych badan jest nieco
mniejsza, aczkolwiek mozna zaobserwowaé wyrazny przyrost badan dotyczacych tej
tematyki. Dokonanie zatem calo$ciowego przegladu literatury jest trudnym i czasochtonnym
zadaniem. W zwiazku z powyzszym w rozdziale skupiono si¢ na najbardziej znanych
opracowaniach z zakresu przedmiotu. Ostatecznie nalezy podkresli¢, ze wsréd metod
badawczych wykorzystywanych na tamach literatury przedmiotu, analiza spektralna pozostaje
narzedziem, ktére nie jest najczgSciej wykorzystywana technika. W szczegélnosci w
literaturze wystgpuje wyrazny brak badan opartych na analizie spektralnej dla przypadku
gospodarki polskie;j.

Badania dotyczace synchronizacji cykli koniunkturalnych w ramach struktur strefy
euro wskazuja, ze wigkszo§¢ gospodarek osiagngla wysoka synchronizacj¢ cykliczna.
Przyktadowo Valle e Azevedo (2002), badajac wahania koniunktury w krajach UE, jak
réwniez w Stanach Zjednoczonych i Japonii, dowodzi, ze wigkszos¢ krajéw cztonkowskich

strefy euro cechuje si¢ wysoka wspotzaleznoscia, je§li chodzi o fluktuacje aktywnosci
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gospodarczej wzgledem referencyjnego cyklu dla strefy euro jako catodci. Autor wykazuje, ze
cykle koniunkturalne w Szwecji, Finlandii, Wielkiej Brytanii oraz Stanach Zjednoczonych
maja tendencj¢ do wyprzedzania koniunktury strefy euro o ponad rok. Natomiast w Holandii,
Wrtoszech, Japonii oraz Hiszpanii tempo wyprzedzania jest duzo stabsze i nie przekracza
roku. Z kolei Bergman (2004) twierdzi, ze europejskie cykle koniunkturalne sa do siebie
dobrze dopasowane, aczkolwiek odkrywa, ze poziom synchronizacji jest nizszy w okresach
niskiej zmienno$ci kursu walutowego. Autor wskazuje na integracje¢ ekonomiczna
(zwigkszenie wymiany handlowej) ostatnich dziesigciu lat jako czynnik, ktéry przyczynit si¢
do zwigkszenia dopasowania wahan koniunkturalnych w Europie oraz na integracj¢
monetarng jako czynnik ostabiajacy dopasowanie (poprzez zmniejszona zmienno$¢ kursu
walutowego). Ponadto autor dowodzi, ze w strefie euro wystgpuja rdéznice pomigdzy
amplitudami cykli koniunkturalnych i tym samym podkre$la potencjalny problem
implementacji wspdlnej polityki monetarnej. Podobne wnioski prezentowali wcze$niej
Dickerson, Gibson i Tsakalotos (1998), ktérzy wykazali, Ze istniejq istotne réznice pomigdzy
amplitudami cykli koniunkturalnych krajéow czionkowskich UE, co moze stawia¢ pod
znakiem zapytania przyszte efekty wspdlnej polityki monetarnej. Autorzy wymieniaja
réwniez powiazania handlowo-finansowe jako czynnik determinujacy synchronizacjg¢ cykli
koniunkturalnych. Skrzypczynski (2006), analizujac cykle koniunkturalne w strefie euro,
wskazuje na wysokie dopasowanie cykli koniunkturalnych gospodarek Niemiec, Austrii,
Francji, Belgii oraz Holandii do cyklu strefy euro jako catosci. W przypadku pozostatych
gospodarek strefy euro autor wskazuje, ze synchronizacja jest stabsza. Podobnie jak w innych
badaniach autor réwniez wskazuje na wystgpowanie pewnych réznic pomigdzy amplitudami i
punktami zwrotnymi cykli gospodarczych w ramach strefy euro. Wynne i Koo (2000),
bazujac na analizie krajéw ,,pigtnastki” UE i dwunastu dystryktach Rezerwy Federalnej w
Stanach Zjednoczonych, zwracajac uwage na wymiang handlowa jako czynnik wptywajacy
na synchronizacj¢ koniunktury. Ponadto autorzy powotuja sig na tzw. efekt sasiedztwa (ang.
border effect), ktory polega na tym, ze zwigkszona synchronizacja cykli koniunkturalnych jest
obserwowana w krajach sasiadujacych. Kraje te wykazuja wigksza sktonno$§¢ do wymiany
handlowej anizeli kraje oddalone od siebie. Autorzy pokazali réwniez, ze w krajach begdacych
cztonkami UE przez dluzszy czas (ang. long-standing members) widaé wigksza
synchronizacj¢ wahan aktywnos$ci gospodarczej niz u cztonkéw z krétkim stazem. Ponadto
autorzy wnioskuja, ze cykle koniunkturalne duzych gospodarek UE sa wyraznie potaczone z
cyklami koniunkturalnymi Stanéw Zjednoczonych (w szczegdlnosci cykl gospodarczy

Wielkiej Brytanii). De Haan, Inklaar i Sleijpen (2002), badajac regiony USA i Niemiec,
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wskazuja na intensywno$¢ wymiany handlowej jako czynnik wplywajacy na synchronizacje
cykli koniunkturalnych. Autorzy wykazuja, ze wyzsza intensywno$¢ wymiany handlowe;j
przektada si¢ na wigksza synchronizacj¢ fluktuacji koniunktury pomigdzy partnerami
handlowymi. Rose i Engel (2002) pokazali, ze kraje cztonkowskie unii monetarnych
wykazuja wyzsza synchronizacj¢ cykli koniunkturalnych anizeli kraje posiadajace krajowa
walutg. Autorzy tlumacza, ze odzwierciedla to zwigkszone przeptywy handlowe pomigdzy
krajami tworzacymi unie monetarne. Wnioski prezentowane przez autoréw sa jednak
sprzeczne ze stanowiskiem Bergmana (2004), ktéry wskazuje na integracj¢ monetarng jako
czynnik ostabiajacy synchronizacj¢ cykli koniunkturalnych.

Badania dotyczace synchronizacji cykli koniunkturalnych pomigdzy nowymi
cztonkami UE, ktérzy pozostaja poza strefa euro, a cyklami gospodarek wchodzacych w jej
sktad wskazuja, ze dopasowanie jest mniejsze anizeli wsrdd gospodarek tworzacych unig
monetarng. Dodatkowo mozna zaobserwowac istotne réznice pomigedzy tymi gospodarkami
pod wzglgdem synchronizacji cyklicznej ze strefa euro rozpatrywang jako catos¢.
Przyktadowo, Darvas i Szapary (2004) wskazuja, ze Polska, Wegry i Stowenia, ktéra w
momencie powstawania ich artykutlu pozostawata poza strefa euro, charakteryzuja si¢ duzym
dopasowaniem wahan aktywno$ci gospodarczej do strefy euro. Z kolei kraje takie jak Czechy
i Stowacja, ktéra podobnie jak Stowenia w momencie powstawania ich artykutu pozostawata
poza strefa euro, zostaly zidentyfikowane jako majace mniejsza synchronizacjg, natomiast
kraje baltyckie oceniono jako gospodarki o najnizszym dopasowaniu wahan aktywnoS$ci
gospodarczej do strefy euro. Z kolei Varpalotai (2005) przedstawia nieco odmienny obraz
synchronizacji niz ten wytaniajacy si¢ z pracy Darvasa i Szapary (2004) zwracajac uwagg
przede wszystkim na réznice w wystgpowaniu punktéw zwrotnych. W przypadku Estonii,
Wegier i Stowenii autor wskazuje, ze cykle gospodarcze maja tendencje do zblizonego w
stosunku do strefy euro wystgpowania punktéw zwrotnych. W przypadku Polski autor
podkresla obecno$¢ istotnego przesunigcia faz wahan aktywnosci gospodarczej w poréwnaniu
ze strefa euro. Eickmeier i Breitung (2006), badajac cykle koniunkturalne w nowych
gospodarkach UE, wskazuja na znaczne zréznicowanie synchronizacji cykli tych gospodarek
ze strefa euro. Autorzy wymieniaja Wegry, Estonig, Stoweni¢ i Polskg jako kraje najlepiej
dopasowane pod wzgledem wahan koniunkturalnych do strefy euro. Ciekawym
opracowaniem na temat synchronizacji cykli koniunkturalnych pomigdzy nowymi cztonkami
UE a strefa euro jest meta-analiza autorstwa Fidrmuca i Korhonena (2006). Dokonujac
przegladu 35 publikacji z zakresu synchronizacji cykli koniunkturalnych gospodarek Europy

Srodkowo-Wschodniej z cyklem referencyjnym strefy euro autorzy wskazuja, ze najwicksza
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korelacje cykli mozna odnotowaé w przypadku Wegier, Stowenii oraz Polski. Waznym
stwierdzeniem autoréw jest to, ze obraz synchronizacji cykli koniunkturalnych moze rézni¢
si¢ ze wzgledu na wykorzystywana metod¢ badawcza. Wreszcie warto réwniez przytoczy¢
wyniki badania autorstwa Wozniaka i Paczynskiego (2007). Autorzy wskazuja za pomoca
technik analizy czasowo-czgstotliwosciowej, ze dopasowanie wahan aktywnos$ci gospodarczej
pomigdzy Polska a strefa euro jest niskie w przypadku cykli o dtugim okresie oraz znacznie
wyzsze w przypadku cykli o krotkim okresie. Podobne wnioski dla Polski i Wegier
przedstawili za pomoca zblizonych metod badawczych Hughes Hallett i Richter (2007).
Whioski prezentowane na tamach literatury przedmiotu wskazuja na istnienie
synchronizacji cyklicznej posrdd krajow cztonkowskich strefy euro. Jednakze nie sg to
wnioski spdjne i jednoznaczne, co m.in. jest zwigzane z dlugoScia wykorzystanych préb
obserwacji, jak réwniez réznorodnoscia wykorzystywanych metod ekonometrycznych.
Podobnie w przypadku gospodarek Europy Srodkowo-Wschodniej wyniki badan réznych
autoréw wskazuja na wystgpowanie pewnej synchronizacji cyklicznej tych gospodarek ze
strefa euro, wskazujac m.in. na Polskg jako panstwo z relatywnie wysokim dopasowaniem

krajowego cyklu koniunkturalnego do wahan aktywnosci gospodarczej w strefie euro.

4.2.3. Synchronizacja cykli koniunkturalnych

Estymacja zmiennych obrazujacych ksztattowanie si¢ aktywnosci gospodarczej w
Polsce i pozostatych gospodarkach objetych analiza zostata dokonana na podstawie szeregéw
czasowych realnego PKB w latach 1995-2007". Z uwagi na wystgpowanie sezonowosci w
powyzszych danych dokonano oczyszczania sezonowego przyjetych szeregdw czasowych za
pomoca metody TRAMO/SEATS®'. W celu uzyskania sktadowych cyklicznych wyzej
wymienionych szeregéw czasowych wykorzystano filtr Christiano-Fitzgeralda (1999). Z
uwagi na specyfikacjg tego narzedzia koniecznym byto przyjecie a priori dtugosci fluktuacii,
ktére moga by¢ postrzegane jako wahania o charakterze Kkoniunkturalnym. W
przeprowadzonej analizie przyjeto, ze komponent cyklu koniunkturalnego to oscylacje o

dlugosciach cyklu lezacych pomigdzy 1,5 roku a 10 latami. ZatoZenie odnos$nie do pasma

% W badaniu uwzgledniono oprécz Polski i strefy euro, rozpatrywanej jako agregat 13 krajéw, 16 wybranych
gospodarek: Czechy, Estonig, Litwe, Lotwe, Stowacje, Wegry, Austrig, Belgig, Finlandig, Francjg, Hiszpanig,
Holandig¢, Niemcy, Portugali¢, Stoweni¢ oraz Wiochy. W momencie powstawania analizy Stowacja pozostawata
poza strefa euro.

! W ramach metody TRAMO/SEATS zastosowano dekompozycje addytywna. Szeregi czasowe realnego PKB
zostaty uprzednio poddane transformacji logarytmicznej. W dalszej czgéci zmienne okre$lane jako realny PKB
dotycza zmiennych przetransformowanych za pomoca logarytmu naturalnego i oczyszczonych z wahan
sezonowych, o ile nie zaznaczono inaczej.
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wahan koniunkturalnych, a takze okreslenie czy poddawany dekompozycji szereg czasowy
jest stacjonarny czy nie, sa warunkami koniecznymi przy wyborze odpowiedniej specyfikacji
filtra CF. W celu okreélenia stopnia integracji badanych zmiennych postuzono si¢ testem
pierwiastka jednostkowego ADF (por. Dickey i Fuller (1979)) oraz testem stacjonarno$ci
KPSS (por. Kwiatkowski et al. (1992)).

O wykorzystaniu filtra CF jako narzedzia ekstrakcji cykli koniunkturalnych
zadecydowano z uwagi na fatwos¢ aplikacji tej metody do wszystkich przyjetych w badaniu
szeregéw czasowych. Z uwagi na to, ze filtr CF generuje cykle, ktére ilosciowo i jako$ciowo
sq zblizone do cykli uzyskanych za pomoca filtra HP i jego zmodyfikowanej wersji uznano,
ze prezentacja wynikOw analizy na podstawie tych narzedzi nie bgdzie wnosita wartosci
dodanej do wynikéw badania. Ponadto wykorzystany filtr CF jest narzgdziem
uwzgledniajacym strukture stochastyczna dekomponowanej zmiennej, a tym samym filtracja
nie ma charakteru ad hoc jak np. w przypadku filtra HP. Ostatnim argumentem
przemawiajacym za wykorzystaniem filtra CF jest to, Zze dzigki temu narzgdziu mozna
ograniczy¢ analizg tylko do fluktuacji o charakterze koniunkturalnym, pomijajac przede
wszystkim wahania nieregularne, ktére z punktu widzenia celéw badania sg nieistotne. Z
kolei w przypadku modelu SVAR typu Blancharda-Quaha oraz przytoczonego wcze$niej
modelu UCARIMA nalezy liczy¢ si¢ z mozliwo$cia uzyskania w przypadku niektérych
gospodarek niezadowalajacych wynikéw. Przykladowo moze to oznaczaé¢ uzyskanie
nieistotnych statystycznie oszacowan parametrow. Tym samym wiaze si¢ to z niemozno$cia
uzyskania komponentéw cyklicznych, ktére moga by¢ uznane za dobra aproksymacje cyklu
koniunkturalnego. Wytlumaczeniem tego stanu rzeczy moze by¢ to, ze estymacja jest oparta
na relatywnie krétkiej prébie obserwacji dla analizy cyklu koniunkturalnego, ktéra obejmuje
13 lat danych lub nieadekwatnos¢ struktury przyjetego modelu dla danej gospodarki.

Wykorzystujac komponent cykliczny realnego PKB w Polsce uzyskany za pomoca
filtra CF oraz analogiczne miary wahan aktywno$ci gospodarczej w pozostalych
gospodarkach w okresie I kw. 1995 — IV kw. 2007 (52 kwartalne obserwacje) dokonano
analizy synchronizacji cykli koniunkturalnych poszczegdlnych gospodarek z cyklem
referencyjnym strefy euro rozpatrywanej jako cato$¢. Wyniki testow ADF i KPSS wskazuja,
ze w wigkszo$ci przypadkdw szeregi czasowe realnego PKB powinny by¢ postrzegane jako
realizacje procesu I(1) z dryfem (por. tabele 4.16-4.19). Tym samym we wszystkich
przypadkach wykorzystano specyfikacj¢ I(1) dla filtra CF, uprzednio usuwajac dryf z kazdego

szeregu czasowego.
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Tabela 4.16. Test ADF z trendem liniowym dla realnego PKB

Stat(,lv;tzyilée,zn/;\DF Opoéznienie  p-value (p?g;}//szt}; k%’;fg; ) Opoznienie  p-value
strefa euro -1,200 0 0,900 -6,401 0 0,000
Czechy -1,051 5 0,926 -7,013 4 0,000
Estonia -2,714 2 0,236 -3,600 7 0,042
Litwa -1,722 0 0,727 -8,989 0 0,000
totwa -0,482 0 0,981 -5,829 0 0,000
Polska -2,367 1 0,392 -3,995 0 0,015
Stowacja 1,932 1 1,000 -2,438 3 0,356
Wegry -0,158 9 0,992 -0,868 8 0,950
Austria -1,861 0 0,660 -7,925 0 0,000
Belgia -1,755 0 0,712 -5,884 0 0,000
Finlandia -2,237 2 0,459 -3,247 3 0,088
Francja -1,065 0 0,925 -6,065 0 0,000
Hiszpania -2,246 3 0,454 -2,725 2 0,232
Holandia -2,666 3 0,255 -2,707 1 0,238
Niemcy -2,196 0 0,481 -9,471 0 0,000
Portugalia -1,197 0 0,900 -7,420 0 0,000
Stowenia -3,158 0 0,104 -7,599 1 0,000
Wrtochy -1,785 5 0,696 -3,251 4 0,088

Uwaga: hipoteza zerowa zaklada obecno$¢ pierwiastka jednostkowego. Warto§¢ opdznienia w regresji
pomocniczej dobrano na podstawie kryterium informacyjnego Schwarza. W tabeli zawarto jednostronne
wartosci p-value MacKinnona (1996).

Zrédito: opracowanie wlasne.

Tabela 4.17. Test ADF ze stata dla realnego PKB

Sta%itzyil;‘?n’)qDF Opoznienie  p-value (p?é%}//sszt}; k%’;ﬁ; ) Opoznienie  p-value
strefa euro -0,408 0 0,900 -6,450 0 0,000
Czechy 4,768 5 1,000 -1,664 2 0,443
Estonia 2,413 8 1,000 -4,127 3 0,002
Litwa 0,670 0 0,990 -8,844 0 0,000
totwa 4,052 0 1,000 -2,955 1 0,047
Polska -0,770 1 0,819 -4,054 0 0,003
Stowacja 3,268 1 1,000 -1,084 2 0,715
Wegry -2,345 9 0,163 -0,723 10 0,829
Austria -0,275 0 0,921 -8,009 0 0,000
Belgia -0,119 0 0,942 -5,948 0 0,000
Finlandia -1,204 0 0,666 -3,062 3 0,037
Francja -0,486 4 0,885 -6,110 0 0,000
Hiszpania -0,036 0 0,950 -2,699 2 0,082
Holandia -1,105 2 0,707 -2,668 1 0,087
Niemcy -0,503 0 0,882 -9,572 0 0,000
Portugalia -3,286 0 0,021 -6,210 0 0,000
Stowenia 0,297 2 0,976 7,701 1 0,000
Wiochy -1,936 5 0,314 -2,916 4 0,051

Uwaga: hipoteza zerowa zaklada obecno$¢ pierwiastka jednostkowego. Warto$¢ opdznienia w regresji
pomocniczej dobrano na podstawie kryterium informacyjnego Schwarza. W tabeli zawarto jednostronne
wartosci p-value MacKinnona (1996).

Zrédto: opracowanie wlasne.
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Tabela 4.18. Test KPSS z trendem liniowym dla realnego PKB
Statystyka KPSS  Szeroko$¢ pasma  Statystyka KPSS  Szerokosc¢ pasma

(poziom) przenoszenia (pierwsza réznica) przenoszenia
strefa euro 0,167** 5 0,094 5
Czechy 0,232*** 5 0,101 4
Estonia 0,213** 5 0,050 4
Litwa 0,199** 5 0,055 1
totwa 0,237*** 5 0,051 3
Polska 0,124* 5 0,137* 4
Stowacja 0,212** 5 0,214* 4
Wegry 0,122~ 5 0,183** 5
Austria 0,130* 5 0,122* 2
Belgia 0,118 5 0,062 2
Finlandia 0,170** 5 0,120 5
Francja 0,171** 5 0,092 5
Hiszpania 0,162** 5 0,107 5
Holandia 0,190** 5 0,145 5
Niemcy 0,141* 5 0,083 1
Portugalia 0,236*** 5 0,139* 2
Stowenia 0,114 5 0,084 6
Wiochy 0,173** 5 0,060 4

Uwaga: hipoteza zerowa méwi o stacjonarnosci badanej zmiennej. Szeroko$¢ pasma przenoszenia przy
estymacji wariancji dlugookresowej za pomoca zmodyfikowanego okna Bartletta dobrano na podstawie metody
Neweya-Westa (1994). Asymptotyczne warto$ci krytyczne wynosza odpowiednio 0,119, 0,146 1 0,216 dla 10%,
5% 1 1% poziomu istotno$ci. Symbole *, ** i *** oznaczaja odrzucenie hipotezy zerowej kolejno przy poziomie
istotnosci 10%, 5% i 1%.

Zrodto: opracowanie wlasne.

*

Tabela 4.19. Test KPSS ze stata dla realnego PKB
Statystyka KPSS  Szeroko$¢ pasma  Statystyka KPSS  Szerokosc¢ pasma

(poziom) przenoszenia (pierwsza réznica) przenoszenia
strefa euro 0,956*** 5 0,104 5
Czechy 0,910*** 5 0,541** 5
Estonia 0,965*** 5 0,247 4
Litwa 0,961*** 5 0,258 2
totwa 0,959*** 5 0,580** 5
Polska 0,958*** 5 0,138 4
Stowacja 0,945*** 5 0,470** 5
Wegry 0,966*** 5 0,188 5
Austria 0,957*** 5 0,121 2
Belgia 0,961*** 5 0,061 2
Finlandia 0,958*** 5 0,178 5
Francja 0,955*** 5 0,107 5
Hiszpania 0,968*** 5 0,105 5
Holandia 0,933*** 5 0,220 5
Niemcy 0,928*** 5 0,082 1
Portugalia 0,882*** 5 0,589** 4
Stowenia 0,971*** 5 0,104 6
Wiochy 0,947*** 5 0,152 4

Uwaga: hipoteza zerowa méwi o stacjonarno$ci badanej zmiennej. Szeroko$¢ pasma przenoszenia przy
estymacji wariancji dtugookresowej za pomoca zmodyfikowanego okna Bartletta dobrano na podstawie metody
Neweya-Westa (1994). Asymptotyczne warto$ci krytyczne wynosza odpowiednio 0,347,0,463 i 0,739 dla 10%,
5% 1 1% poziomu istotno$ci. Symbole ** i *** oznaczaja odrzucenie hipotezy zerowej kolejno przy poziomie
istotnosci 5% 1 1%.

Zrédto: opracowanie wlasne.
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Rysunek 4.13 przedstawia sktadowe cykliczne poszczegdlnych gospodarek na tle
sktadowej cyklicznej strefy euro rozpatrywanej jako cato$¢. Zgodnie z wynikami testéw ADF
i KPSS skladowe te okazaly si¢ by¢ zmiennymi stacjonarnymi (por. tabela 4.20), a tym
samym mozliwym bylo zastosowanie metod analizy spektralnej i cross-spektralnej w celu

formalnego opisu zjawiska synchronizacji cykli koniunkturalnych.

Rysunek 4.13. Sktadowe cykliczne realnego PKB w analizowanych gospodarkach
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Zrédto: opracowanie wilasne.
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Tabela 4.20. Testy ADF i KPSS ze stata dla sktadowych cyklicznych realnego PKB

Statystyka ADF Opéznienie  p-value Statystyk_a KPSS  Szerokosc pasma
(poziom) (poziom) przenoszenia
strefa euro -5,413 3 0,000 0,104 5
Czechy -11,354 3 0,000 0,072 5
Estonia -7,005 3 0,000 0,073 5
Litwa -6,283 3 0,000 0,067 5
totwa -6,991 3 0,000 0,090 5
Polska -4,906 3 0,000 0,126 5
Stowacja -6,548 3 0,000 0,088 5
Wegry -10,344 3 0,000 0,114 5
Austria -6,917 3 0,000 0,100 5
Belgia -4,685 3 0,000 0,101 5
Finlandia -4,998 3 0,000 0,123 5
Francja -6,890 3 0,000 0,097 5
Hiszpania -7,607 3 0,000 0,113 5
Holandia -7,667 3 0,000 0,120 5
Niemcy -5,121 3 0,000 0,099 5
Portugalia -5,316 3 0,000 0,136 5
Stowenia -4,207 3 0,002 0,153 5
Wiochy -5,389 3 0,000 0,068 5

Uwaga: w przypadku testu ADF hipoteza zerowa zaktada obecnos$¢ pierwiastka jednostkowego, natomiast w
przypadku testu KPSS hipoteza zerowa méwi o stacjonarnosci badanej zmiennej. Warto$¢ opdznienia w regresji
pomocniczej testu ADF dobrano na podstawie kryterium informacyjnego Schwarza. W przypadku testu ADF w
tabeli zawarto jednostronne warto$ci p-value MacKinnona (1996). W przypadku testu KPSS szeroko$¢ pasma
przenoszenia przy estymacji wariancji dlugookresowej za pomoca zmodyfikowanego okna Bartletta dobrano na
podstawie metody Neweya-Westa (1994). Asymptotyczne wartosci krytyczne dla testu KPSS wynosza
odpowiednio 0,347, 0,463 10,739 dla 10%, 5% i 1% poziomu istotnosci.

Zrédto: opracowanie wlasne.

W pierwszym etapie analizy synchronizacji cykli koniunkturalnych postuzono si¢
wspotczynnikami korelacji. W tabeli 4.21 przedstawiono wspdtczynniki korelacji biezace]
sktadowych cyklicznych poszczegdlnych gospodarek z analogiczng sktadowa dla strefy euro
jako catosci. Uzyskane wyniki wskazuja, ze wahania aktywnosci gospodarczej Polski i strefy
euro sa Srednio skorelowane, niemniej jednak wzglednie wysoko po$rdd innych gospodarek
pozostajacych poza strefa euro. Z kolei gospodarki wchodzace w sktad strefy euro wykazuja
wysoka korelacje krajowych cykli gospodarczych z cyklem referencyjnym strefy euro

rozpatrywanej jako catosc.

Tabela 4.21. Wspétczynniki korelacji sktadowych cyklicznych realnego PKB poszczegdlnych
gospodarek i strefy euro

Czechy Estonia Litwa totwa Polska Stowacja  Wegry

0,213 -0,053 -0,550***  0,461*** 0,482 -0,313**  0,451**

Austria Belgia Finlandia  Francja Hiszpania Holandia  Niemcy

0,912*** 0,898* 0,810 0,929***  0,941*** 0,923***  0,965***

Portugalia  Stowenia ~ Wtochy

0,771***  0,661***  0,850***
Uwaga: symbole ** i *** oznaczaja odrzucenie hipotezy zerowej mowiacej o tym, ze wspdtczynnik korelacji jest
réwny zero kolejno przy poziomie istotnosci 5% i 1%.
Zrodto: opracowanie wlasne.

176 Narodowy Bank Polski



Cykl koniunkturalny w gospodarce polskiej

W kolejnym etapie na podstawie analizy spektralnej sktadowych cyklicznych realnego
PKB w Polsce i strefie euro okreslono dlugosci cykli majacych dominujacy wplyw na
ksztattowanie wahan aktywno$ci gospodarczej w obydwu gospodarkach. Rysunek 4.14
przedstawia periodogramy sktadowej cyklicznej realnego PKB w Polsce i strefie euro

wynikajace z zastosowania filtra CF.

Rysunek 4.14. Periodogramy sktadowej cyklicznej realnego PKB w Polsce i strefie euro
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Uwaga: zacieniony obszar wyznacza pasmo dtugosci cykli, ktére moga by¢ uznane za wahania aktywnoSci
gospodarczej zgodnie z przyjeta definicja cyklu koniunkturalnego. Z uwagi na to, ze periodogramy sa
wyprowadzone na podstawie dyskretnych czgstotliwosci Fouriera pasmo to nie pokrywa doktadnie przedziatu
1,5-10 lat, a jedynie jest jego przyblizeniem. Sktadowe cykliczne sa ztozone z 52 obserwacji, a tym samym
zaznaczone pasmo pokrywa zakres cykli od 1,6 do 6,5 roku.

Zrédto: opracowanie wtasne.

Poréwnanie obydwu rozkladéw wariancji wskazuje, ze zaréwno cykl koniunkturalny w
Polsce, jak i strefie euro jest ksztaltowany przez dwa rodzaje fluktuacji: o okresie 3-letnim
oraz o okresie okoto 6-7 lat. Ponadto cykl 3-letni w przypadku strefy euro wyraznie stabiej
wplywa na ogdlny przebieg wahan aktywno$ci gospodarczej anizeli ma to miejsce w
przypadku Polski. Dodatkowo dzigki uzyskanym periodogramom mozna zaobserwowac, ze
cykl koniunkturalny w strefie euro cechuje si¢ mniejszymi amplitudami niz cykl Polski.
Zostato to bezposrednio wyeksponowane na podstawie statystyk cross-spektralnych, ktére
umozliwily zaréwno poréwnanie zréznicowania amplitud badanych cykli, jak réwniez
zobrazowanie ich przesunig¢ w czasie”. Rysunek 4.15 przedstawia oszacowane statystyki

cross-spektralne dla Polski i strefy euro”.

%2 Komponent cyklu koniunkturalnego strefy euro jest traktowany jako zmienna zalezna, natomiast komponent
cyklu koniunkturalnego Polski jako zmienna niezalezna. Uktad ten zachowano réwniez w dalszej czgsci i jest on
jedynie umowny, co wynika z wymogu okre$lenia takiego ukladu w przypadku analizy pary szeregéw
czasowych. Okreslenie zmienna zalezna i niezalezna nie jest tu podyktowane przyczynowos$cia czy tez innym
kryterium.

% Przy estymacji statystyk cross-spektralnych wykorzystano metode wygtadzania w dziedzinie op6znien za
pomoca okna Parzena, uwzgledniajac op6znienia do 14 wiacznie. W przypadku koherencji i dynamicznego
wspdlczynnika korelacji naniesiono na wykresy korespondujace wartosci krytyczne dla 5% poziomu istotnosci,
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Rysunek 4.15. Analiza cross-spektralna sktadowych cyklicznych realnego PKB w Polsce i strefie euro
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Zrodto: opracowanie wtasne.

Rysunek 4.16. Analiza cross-spektralna sktadowych cyklicznych realnego PKB w analizowanych
gospodarkach i strefie euro
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natomiast w przypadku wzmocnienia i przesunigcia fazowego zaznaczono korespondujace 95% przedziaty
ufnosci. Wykresy dotyczace statystyk cross-spektralnych obrazujacych wspétzaleznosci pomigdzy cyklami
pozostatych gospodarek a cyklem strefy euro nie zostaly zaprezentowane z uwagi na duza ilo$¢ informacji
konieczng do przedstawienia w tego typu zestawieniu. W zamian na rysunku 4.16 przedstawiono korespondujace
warto$ci tych statystyk w pasmie cykli o charakterze koniunkturalnym (1,5-10 lat). W przypadku koherencji i
dynamicznego wspotczynnika korelacji naniesiono na wykresy korespondujace wartosci krytyczne dla 5%
poziomu istotnosci.
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Zrodto: opracowanie wlasne.

Uzyskane wyniki wskazuja na $rednie dopasowanie cyklu koniunkturalnego Polski do
analogicznych wahan aktywnoS$ci gospodarczej obserwowanych w strefie euro w okresie I
kw. 1995 — IV kw. 2007. Koherencja przyjmuje wartosci istotnie rézne od zera przy
zatozonym S-procentowym poziomie istotno$ci w zdecydowanej wigkszosci pasma wahan
koniunkturalnych, niemniej jednak jej poziom w calym pasmie wahaf koniunkturalnych
wynosi okoto 52% (por. rysunek 4.16). Wspétczynnik korelacji dynamicznej wskazuje na
istotna dodatnia zalezno$¢ pomigdzy cyklem w Polsce i strefie euro. Sita powiazania
pomigdzy obydwoma komponentami jest umiarkowana i ksztattuje si¢ na poziomie okoto
48% w catym pasmie wahan koniunkturalnych (por. rysunek 4.16). Jezeli chodzi o miarg
wzmocnienia, to wskazuje ona wyraznie, ze amplitudy wahan koniunkturalnych w Polsce sa
zdecydowanie wyzsze od amplitud fluktuacji koniunkturalnych w strefie euro (okoto 2,6 razy
dla calego pasma wahan 1,5-10 lat, por. rysunek 4.16). Z kolei przesunigcie fazowe, ktére
przyjmuje ujemne wartosci na calym pasmie wahan koniunkturalnych wskazuje, ze cykl
gospodarczy w Polsce jest wyprzedzajacy w stosunku do koniunktury w strefie euro. Jest to
szczegblnie wyraznie widoczne w przypadku cykli o dtuzszych okresach (wyprzedzenie rzedu
roku, por. rysunek 4.15). W przypadku cykli o krétszych okresach przesunigcie wystgpowania
punktéw zwrotnych aktywnosci gospodarczej w obydwu regionach jest duzo mniejsze (rzedu
1-2 kwartaléw, por. rysunek 4.15). Tym samym dzigki analizie cross-spektralnej
komponentéw cyklicznych realnego PKB w Polsce i strefie euro mozna doj$¢ do wniosku, ze
cykle gospodarcze Polski i strefy euro sa umiarkowanie zsynchronizowane, poniewaz
wystepuja zaréwno réznice w amplitudach, jak réwniez réznice w czasie wystgpowania
punktéw zwrotnych, zastrzegajac jednak, ze wahania o okresach do 3lat w obydwu
gospodarkach sa lepiej dopasowane anizeli cykle o diuzszych okresach, co w szczeg6lnosci

dotyczy wystgpowania punktéw zwrotnych. Wreszcie nalezy zauwazy¢, ze dopasowanie
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cyklu gospodarki polskiej do cyklu referencyjnego strefy euro w okresie I kw. 1995 — IV kw.
2007 jest relatywnie wysokie posrod gospodarek pozostajacych poza strefa euro oraz
wyraznie nizsze posréd gospodarek wchodzacych w sktad strefy euro (por. rysunek 4.16).

W celu okreélenia przebiegu procesu dopasowywania si¢ cyklu koniunkturalnego w
Polsce i strefie euro w czasie dokonano estymacji statystyk cross-spektralnych na dwdéch
probach liczacych po 26 obserwacji kazda. Analogiczne obliczenia wykonano dla pozostatych
gospodarek objetych analiza wzgledem strefy euro. Wybdr tej liczby obserwacji zostat
podyktowany z jednej strony dlugosdcia calej dostgpnej proby obserwacji (52 kwartalne
obserwacje), natomiast z drugiej dtugoscia cykli zidentyfikowanych w poprzednim etapie
jako te, ktére maja dominujacy wptyw na ksztaltowanie wahan aktywnos$ci gospodarczej w
obydwu gospodarkach (do 6-7 lat wiacznie). Rysunek 4.17 przedstawia uzyskane statystyki
cross-spektralne dla Polski i innych gospodarek wzgledem strefy euro w okresie I kw. 1995 —
IT kw. 2001 oraz IIT kw. 2001 — IV kw. 2007 dla wahan o okresach pomigdzy 1,5 roku i 6

lat™.

Rysunek 4.17. Analiza cross-spektralna sktadowych cyklicznych realnego PKB w analizowanych
gospodarkach i strefie euro w dwoch prébach obserwacji
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% Przy estymacji statystyk cross-spektralnych wykorzystano metode wygtadzania w dziedzinie op6znien za
pomoca okna Parzena, uwzgledniajac op6znienia do 10 wiacznie. W przypadku koherencji i dynamicznego
wspdtczynnika korelacji naniesiono na wykresy korespondujace wartosci krytyczne dla 5% poziomu istotnosci.
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Zrodto: opracowanie wlasne.

Uzyskane wyniki wskazuja, Ze zalezno$¢ pomigdzy cyklem gospodarczym w Polsce i strefie
euro pozostaje zblizona w obydwu probach, co moze wskazywaé na stabilno$¢ zjawiska
synchronizacji cykli w czasie. W przypadku gospodarki polskiej wszystkie statystyki cross-
spektralne pozostaja w obydwu prébach na zblizonym poziomie, podobnie jak ma to miejsce
w przypadku zdecydowanej wigkszodci gospodarek bgdacych cztonkami unii monetarne;j.
Wyrazne zmiany sg natomiast widoczne w przypadku Czech, Estonii, Lotwy i Stowenii, ktére
wykazuja tendencj¢ do wyzszej synchronizacji krajowych cykli gospodarczych z wahaniami
koniunkturalnymi strefy euro w drugiej prébie. W przypadku tych gospodarek widoczny jest
wyrazny przyrost zaréwno koherencji, jak idodatniej korelacji dynamicznej, ktérym
towarzyszy rownoczesny spadek zréznicowania amplitud i przesuni¢¢ pomigdzy punktami
zwrotnymi. Z kolei w przypadku Litwy i Wegier zaobserwowano spadek synchronizacji. W
przypadku Litwy poprzez wzrost ujemnej korelacji dynamicznej, z kolei w przypadku Wegier
poprzez wyrazny wzrost przesunig¢ wystgpowania punktéw zwrotnych. Mozna doj$¢ do
wniosku, ze w przypadku Czech, Estonii, Lotwy i Stowenii, ktéra 1 stycznia 2007 r. weszta
do strefy euro, proces dostosowywania si¢ cykli gospodarczych pomigdzy tymi krajami a unia
monetarng postgpuje szybciej niz ma to miejsce w przypadku Polski. Potwierdzenie
powyzszego stwierdzenia ptynacego z analizy cross-spektralnej zobrazowano na rysunku
4.18. Rysunek ten przedstawia wspotczynniki biezacej korelacji ruchomej (okno 6-letnie)
sktadowych cyklicznych realnego PKB w Czechach, Estonii, Litwie, Lotwie, Polsce,
Stowacji, Stowenii i Wegrzech ze sktadowa cykliczng realnego PKB w strefie euro w okresie
I'kw. 2001 — IV kw. 2007. Pomimo, ze zaleznosci w przypadku Polski nie wykazuja tendencji
do umacniania si¢ w czasie, pozostaja w najbardziej korzystnym ukfadzie w sensie miary

koherencji, korelacji dynamicznej i dopasowania amplitud reprezentowanego przez
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wzmocnienie dla calej préby obserwacji (Ikw. 1995 — IV kw. 2007) posréd gospodarek

pozostajacych poza strefa euro.

Rysunek 4.18. Korelacje ruchome pomigdzy sktadowymi cyklicznymi realnego PKB w wybranych
gospodarkach i strefie euro
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Uwaga: linie przerywane oznaczaja wartosci krytyczne dla 5% poziomu istotnosci.
Zrodto: opracowanie wlasne.

W ostatnim etapie analizy synchronizacji cykli koniunkturalnych Polski i strefy euro
przeprowadzono czasowo-czg¢stotliwosciowa analize sktadowych cyklicznych realnego PKB
w obydwu regionach. Dzigki analizie tego typu mozliwym bylo zobrazowanie ksztalttowania
si¢ koherencji, wzmocnienia, korelacji dynamicznej oraz przesunigcia fazowego w czasie, co
nalezy traktowa¢ jako rozszerzenie przedstawionej w poprzednim etapie analizy cross-
spektralnej na dwoéch prébach obserwacji. Tym samym pozwolito to na sformutowanie
bardziej szczegétowych wnioskdw dotyczacych stabilnosci synchronizacji cyklicznej obydwu
gospodarek w czasie. W tym celu oszacowano statystyki cross-spektralne na podstawie
ruchomego okna obejmujacego po 26 kwartalnych obserwacji z okresu I kw. 1995 — IV kw.
2007°°. Podobnie jak poprzednio wybor tej szerokosci okna zostal podyktowany maksymalna
dtugos$cia cykli (67 lat), ktére w przypadku obydwu gospodarek zostaty zidentyfikowane
jako dominujace na podstawie pelnej proby obserwacji, jak rowniez diugoscia catej dostgpne;j
proby obserwacji (52 kwartalne obserwacje). Rysunek 4.19 przedstawia uzyskane wyniki dla

okresu 2002-2007.

% Przy estymacji statystyk cross-spektralnych wykorzystano metode wygtadzania w dziedzinie op6znien za
pomoca okna Parzena, uwzgledniajac op6znienia do 10 wlacznie.
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Rysunek 4.19. Analiza czasowo-czgstotliwosciowa sktadowych cyklicznych realnego PKB w Polsce i
strefie euro

1,0 1,0
0,8
S © g
5 ° E
5 R 0,4
N < =
kel
0,2
6 0.0 6
'8 & <3
> 2 2
Okres cyklu I\ Okres cyklu
o 2 PP P2
® 7/06‘ Ss (w latach) ® {196\ €s (w latach)
00,0-0,2 m0,2-0,4 00,4-0,6 00,6-0,8 m0,8-1,0 00,0-0,2 m0,2-0,4 00,4-0,6 00,6-0,8 m0,8-1,0
2 [0} =
8 8o 8
c c 2 g
S et e 2§ g
; SN gas
= RO z
7 7
1&6’ o ,@6
% 2 2 ;
& o P Okres cyklu & o P Okres cyklu
N 2 RN 2
P ’L“Qﬂ Ss (w latach) ® ‘796\ €s (w latach)
00,0-0,2 m0,2-0,4 00,4-0,6 00,6-0,8 m0,8-1,0 0-4,0--3,0 ®-3,0--2,0 0-2,0--1,0 O-1,0-0,0

Zrédto: opracowanie wlasne.

Otrzymane wyniki sktaniaja do wniosku, ze dopasowanie pomigdzy cyklem koniunkturalnym
w Polsce i strefie euro pozostaje wzglednie stabilne w czasie, aczkolwiek mozna wyréznié
okresy, w ktorych obserwowano wyraznie lepsze dopasowanie anizeli przy koncu préby
obserwacji, tj. pod koniec 2007 r. Réwnoczesnie analiza zachowania si¢ statystyk cross-
spektralnych w czasie wskazuje, analogicznie do wynikéw uzyskanych dla catej préby
obserwacji, ze dopasowanie krétszych cykli jest lepsze anizeli cykli o dtuzszym okresie, co w
szczeg6lnosci dotyczy dopasowania pomigdzy punktami zwrotnymi aktywnos$ci gospodarczej
w obydwu regionach. W latach 2005-2006 obserwowano najwyzsze warto$ci zaré6wno w
zakresie koherencji, jak i korelacji dynamicznej przy jednocze$nie najnizszym przesunigciu
punktéw zwrotnych aktywno$ci gospodarczej dla cykli o wszystkich rozpatrywanych
dtugosciach. Moze to $wiadczy¢ o tym, ze w latach 2005-2006 gospodarka polska
wykazywata najlepsze dopasowanie do cyklu strefy euro w catej rozpatrywanej prébie
obserwacji. Nalezy jednak pamigtaé, ze réwniez w tym okresie, tak jak w calej probie

obserwacji, na podstawie wzmocnienia widoczne jest wyrazne zréznicowanie amplitud wahan
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cyklicznych. Oszacowane warto$ci wzmocnienia $wiadcza o tym, ze cykle polskie cechuja si¢
wyzsza zmienno$cig niz cykle strefy euro.

Przeprowadzona analiza dopasowania cykli koniunkturalnych w Polsce i strefie euro
wskazuje, ze obydwa regiony wykazywaly S$rednia 1 wzglednie stabilng w czasie
synchronizacj¢ cykliczng w latach 1995-2007. Synchronizacja ta byta wzglednie wysoka
posréd gospodarek pozostajacych poza strefg euro i réwnocze$nie wyraznie nizsza w
poréwnaniu z gospodarkami tworzacymi stref¢ euro. Gtéwnymi przyczynami $redniego
dopasowania cyklicznego pomigdzy Polska i strefg euro sa wyraznie wyzsze amplitudy waha
cyklicznych w Polsce w poréwnaniu do strefy euro, co dotyczy zaréwno cykli krétkich, jak i
dtugich, jak réwniez stabe dopasowanie punktéw zwrotnych aktywnos$ci gospodarczej w
zakresie wahan o dtugich okresach (okoto 6-7 lat). Duzo mniejsze zré6znicowanie punktow

zwrotnych jest natomiast cechg charakterystyczna cykli o krétszych okresach (do okoto 3 lat).

4.24. Transmisja szokow

Celem kolejnego etapu analizy jest odpowiedZ na pytanie, jak szoki generujace cykl
koniunkturalny gospodarki strefy euro wptywaly na wahania aktywnosci gospodarczej w
Polsce w latach 1995-2007. W tym celu dokonano dekompozycji sktadowej cyklicznej
realnego PKB w Polsce na sktadowa obrazujaca wptyw szokéw charakterystycznych dla
gospodarki polskiej oraz sktadowa wynikajaca z szokow charakterystycznych dla gospodarki
strefy euro. Dekompozycja ta zostata uzyskana w ramach modelu SVAR. Dodatkowo w
ramach tego modelu dokonano analizy cross-spektralnej modelowanych zmiennych, co tym
samym, podobnie jak w poprzedniej czesci, pozwolito na okreslenie synchronizacji wahan
cyklicznych w Polsce i strefie euro w latach 1995-2007.

Punktem wyjsciowym do estymacji modelu SVAR byta posta¢ zredukowana tego
modelu, czyli model VAR. Dwuwymiarowy model VAR, bez wektora statych, zostal
oszacowany za pomoca MNK na podstawie zmiennej obrazujacej sktadowa cykliczng

realnego PKB w strefie euro’® (EA,) oraz zmiennej przedstawiajacej sktadowa cykliczna
realnego PKB w Polsce ( PL, ) w okresie I kw. 1995 — IV kw. 2007. Obydwie zmienne zostaty

uzyskane za pomoca filtra HP, ktéry w obydwu przypadkach zastosowano do sktadowych
trend-cykl realnego PKB, uzyskanych w ramach wyréwnywania sezonowego metoda

TRAMO/SEATS, co tym samym pozwolifo na wyeliminowanie wptywu sktadowych

% Analogicznie do poprzedniego badania jako szereg czasowy realnego PKB w strefie euro wykorzystano
agregat obejmujacy 13 gospodarek wchodzacych w skfad unii monetarnej.
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nieregularnych PKB na ostateczny wynik analizy97. W ramach filtra HP wykorzystano
parametr wygtadzajacy A =1600, co tym samym oznacza, ze oscylacje produktu o okresach
do 10 lat sg traktowane w analizie jako wahania o charakterze koniunkturalnym. Rysunek
4.20 przedstawia sktadowaq cykliczng produktu w strefie euro i Polsce w latach 1995-2007.

Zaréwno test ADF, jak i KPSS nakazaty uzna¢ obydwie zmienne za stacjonarne.

Rysunek 4.20. Sktadowe cykliczne realnego PKB w strefie euro i Polsce w latach 1995-2007
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Zrédto: opracowanie wlasne.

Dobér rzgdu opéznien modelu VAR zostal dokonany na podstawie kryterium
informacyjnego Schwarza, ktére nakazalo wykorzystanie specyfikacji z trzema
op6znieniami”™®. Oszacowany model okazat si¢ stabilny. Przeprowadzony w ramach
uzyskanego modelu VAR test przyczynowosci Grangera wykazat, Ze nie istnieja podstawy do
odrzucenia hipotezy zerowej méwiacej o tym, ze skladowa cykliczna realnego PKB w Polsce
nie jest przyczyna w sensie Grangera skladowej cyklicznej realnego PKB w strefie euro.
Hipoteza odwrotna zostala natomiast odrzucona przy 5% poziomie istotnosci. Uzyskany

wyniki wydaje si¢ by¢ zbiezny z intuicja ekonomiczna, zgodnie z ktéra wahania

70 ile w przypadku poprzednich analiz preferowanym narzgdziem ekstrakcji sktadowych cyklicznych byt
pasmowo-przepustowy filtr CF, o tyle w przypadku tej analizy uznano, ze bardziej zasadne jest wykorzystanie
filtra HP. Gtéwnym argumentem przemawiajacym za tym wyborem jest to, ze sktadowe cykliczne wynikajace z
zastosowania filtra CF maja ,,gtadki” przebieg, co w przypadku modelowania VAR oznacza, ze uzyskiwane
sktadniki losowe charakteryzuja si¢ autokorelacja, bez wzgledu na dobér opdznien modelu.

% Rozpatrywany model VAR moze zosta¢ zapisany przy wykorzystaniu operatora opéznien L jako

yz = (I)(L)yt + 8r ’ gdZie Yt = [EAt PLr ], ’ (I)(L) = Z;l(pkl‘k ’ (pk = |:¢k’ll ¢k’12:| oraz
¢k.21 ¢k,22

g = [8,EA S,PLI . Reszty tego modelu spetniaja natomiast warunek €, ~ ii.d.N (O,Q), gdzie E (8, ) =0,

Q=Ege)=| ¢ e Loraz E(g,8))=0dlat#s.
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koniunkturalne w gospodarce polskiej pozostaja pod wptywem koniunktury w strefie euro,
podczas gdy sprzgzenie zwrotne nie wystgpuje. Tabela 4.22 przedstawia wyniki testu

przyczynowosci Grangera.

Tabela 4.22. Test przyczynowos$ci Grangera w modelu VAR
Dependent variable: EA
HO: PL does not Granger Cause EA
Exclude Chi-sq df Prob.
PL 3,264 3 0,353
Dependent variable: PL
HO: EA does not Granger Cause PL
Exclude Chi-sq df Prob.
EA 10,182 3 0,017
Zrodto: opracowanie wlasne.

Analogiczne wyniki w zakresie przyczynowos$ci uzyskano na podstawie testu Breitunga i
Candelona (2006). Test ten polega na weryfikacji analogicznych hipotez zerowych jak w
przypadku testu przyczynowosci Grangera, z ta jednak rdznica, Zze wnioskowanie jest
przeprowadzane na bazie statystyk Walda majacych reprezentacje w dziedzinie

czestotliwosci, tj. statystyk W(w) dla we (0,72']. Oznacza to, ze test ten pozwala na

weryfikacj¢ hipotez zerowych o braku przyczynowosci dla danej czgstotliwosci w. W
rozpatrywanym modelu VAR, test Breitunga i Candelona dla hipotez zerowych méwiacych o
tym, ze skladowa cykliczna realnego PKB w Polsce nie jest przyczyna sktadowej cyklicznej

realnego PKB w strefie euro, polega na obliczeniu statystyk Walda tacznie dla restrykcji
liniowych postaci Zz=1¢k,12 cos(a)k)=0 i zzzl B 1o sin(a)k)=0 kolejno dla czgstotliwos$ci
we (0,7[]. Dla odwrotnych hipotez zerowych, tj. gdy zaktada sig, ze sktadowa cykliczna
realnego PKB w strefie euro nie jest przyczyna sktadowej cyklicznej realnego PKB w Polsce,
restrykcje przyjmuja postac Zzzl By 21 cos(a)k)z 01 ZZ:I By 21 sin(a)k)=0 dla we (0,7[]. W
zwiazku z tym w tescie Breitunga i Candelona uzyskiwane sa statystyki Walda kolejno dla
czgstotliwosci z przedziatu (O,ﬂ'] . Jezeli wartos¢ statystyki Walda dla danej czgstotliwosci @
jest wigksza niz korespondujaca warto$¢ krytyczna dla poziomu istotno$ci &, woéwczas
hipoteza zerowa jest odrzucona. Przy poziomie istotnosci « dla kazdej z czgstotliwosci z
przedziatu (0,72'] warto$ci krytyczne testu Breitunga i Candelona sa dane jako punkty
rozktadu Chi-kwadrat o 2 stopniach swobody dla prawdopodobienstwa &, tzn.
W ()= y2(2) dla we (O,;r]. Rysunek 4.21 przedstawia wyniki testu Breitunga i Candelona

dla analizowanego modelu VAR. W przypadku cykli o dlugosciach do okoto 5 lat hipoteza
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zerowa mowiaca o tym, ze sktadowa cykliczna realnego PKB w strefie euro nie jest
przyczyna sktadowej cyklicznej realnego PKB w Polsce jest odrzucona. W przypadku
hipotezy odwrotnej nie istnieja podstawy do jej odrzucenia na catym pa$mie wahaf

koniunkturalnych.

Rysunek 4.21. Test Breitunga i Candelona w modelu VAR
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Uwaga: prezentowane statystyki obejmuja wahania o okresach, ktére moga by¢ utozsamiane z cyklem
koniunkturalnym (1,5-10 lat). Statystyka 1 odpowiada hipotezie zerowej, méwiacej o tym, ze skladowa
cykliczna realnego PKB w Polsce nie jest przyczyna sktadowej cyklicznej realnego PKB w strefie euro.
Statystyka 2 odpowiada hipotezie zerowej, méwiacej o tym, ze sktadowa cykliczna realnego PKB w strefie euro
nie jest przyczyna sktadowej cyklicznej realnego PKB w Polsce.

Zrédto: opracowanie wlasne.

Ostatecznie oszacowana posta¢ modelu to dwuwymiarowy system, w ktérym nie
uwzgledniono opdznien sktadowej cyklicznej realnego PKB w Polsce w réwnaniu
opisujacym sktadowa cykliczng realnego PKB strefy euro. Uzyskany model nalezy traktowac

jako model klasy ,,near VAR”. Model ten moze zosta¢ zapisany przy wykorzystaniu operatora

opomich L jako y, =®(L)y +¢,, edzie y, =[EA PL], o(L)=Y" oL,

0 .
0, ={¢k’” } oraz g, =[€M g™|. Reszty modelu spetniaja  warunek

¢k,2l ¢k,22 '
2
g, ~iid N(0,Q), gdzie E(e,)=0, Q=E(ge )= ¢ 7™ | oraz E(e,e’)=0 dla

t # s . BEstymacji parametréw autoregresyjnych modelu (facznie 9) dokonano za pomoca

metody Seemingly Unrelated Regression (SUR), ktora jest wykorzystywana w przypadku
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modeli klasy ,,near VAR, Wyniki estymacji na podstawie proby obserwacji I kw. 1995 —
IV kw. 2007 wskazuja na wysokie dopasowanie modelu do danych oraz istotno$¢ statystyczna
wigkszo$ci parametréw modelu przy 5% poziomie istotno$ci (por. tabela 4.23). Test Walda
facznej istotnosci poszczegdlnych opéznien wskazuje réwniez na zasadno$¢ przyjetej postaci
modelu, czyli braku wptywu wahan cyklicznych realnego PKB w Polsce na wahania
koniunkturalne w strefie euro. Dla hipotezy zerowej tego testu méwiacej o tym, ze kazdy z
parametréw modelu jest réwny zero statystyka Chi-kwadrat przyjeta warto§¢ 2653,755 przy
korespondujacym poziomie p-value 0,000. Oszacowany model spelnia réwniez kryterium

stabilnosci (por. rysunek 4.22).

Tabela 4.23. Wyniki estymacji modelu ,,near VAR”

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C(1) 2,108 0,129 16,338 0,000
C(2) -1,583 0,233 -6,797 0,000
C(3) 0,418 0,125 3,350 0,001
C(4) 1,066 0,425 2,511 0,014
C(5) 1,421 0,138 10,270 0,000
C(6) -1,712 0,768 -2,227 0,029
C(7) -0,761 0,212 -3,600 0,001
C(8) 0,559 0,439 1,274 0,206
C(9) 0,192 0,122 1,572 0,120

Determinant residual covariance 8,70E-12

Equation: EA = C(1)*EA(-1) + 0*PL(-1) + C(2)*EA(-2) + 0*PL(-2) + C(3)*EA(-3) + 0*PL(-3)
Observations: 49

R-squared 0,976 Mean dependent var 0,000
Adjusted R-squared 0,975 S.D. dependent var 0,007
S.E. of regression 0,001 Sum squared resid 5,14E-05
Durbin-Watson stat 1,767

Equation: PL = C(4)*EA(-1) + C(5)*PL(-1) + C(6)*EA(-2) + C(7)*PL(-2) + C(8)*EA(-3) + C(9)*PL(-3)
Observations: 49

R-squared 0,937 Mean dependent var 0,001
Adjusted R-squared 0,930 S.D. dependent var 0,012
S.E. of regression 0,003 Sum squared resid 4,70E-04
Durbin-Watson stat 1,830

Uwaga: estymacja zostata przeprowadzona za pomoca metody SUR.
Zrodto: opracowanie wlasne.

» W ramach analizy wrazliwoéci testowano réwniez modele oszacowane za pomoca MNK i MNW
(reprezentacja state space). Uzyskane wyniki prowadzity do analogicznych wnioskéw jak w przypadku
prezentowanego modelu.
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Rysunek 4.22. Stabilno$¢ modelu ,,near VAR”
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Uwaga: na wykresie zamieszczono wartosci wtasne.

Zrédto: opracowanie wlasne.

Reszty modelu (por. rysunek 4.23) maja pozadane wtasnosci statystyczne. W szczegdlnosci
reszty obydwu réwnan systemu nie wykazuja autokorelacji (por. rysunek 4.24). Na podstawie
testu Jarque’a-Bera zaré6wno w przypadku reszt réwnania zmiennej EA , jak i PL, nie ma

podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej o normalno$ci rozktadu tych serii (por. rysunek

4.25).

Rysunek 4.23. Sktadniki losowe modelu ,,near VAR”
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Zrédto: opracowanie wlasne.

Rysunek 4.24. Funkcje SACF dla reszt modelu ,,near VAR”
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Uwaga: linie przerywane oznaczaja wartosci krytyczne dla 5% poziomu istotnosci.
Zrddto: opracowanie wlasne.
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Rysunek 4.25. Normalnos$¢ rozktadu reszt modelu ,,near VAR”

Series: STREFA_EURO Series: POLSKA
64 Sample 1995:4 2007:4 Sample 1995:4 2007:4
Observations 49 8 Observations 49
5]
Mean 6.44E-06 Mean 0.000362
2l Median 0.000160 64 Median 0.000542
Maximum ~ 0.001985 Maximum  0.006128
3 Minimum ~ -0.001884 Minimum ~ -0.007119
1 Std. Dev. 0.001035 44 Std. Dev. 0.003108
2 Skewness  -0.003911 Skewness  -0.197731
1 Kurtosis 2.225943 Kurtosis 2210613
2]
i Jarque-Bera  1.223419 Jarque-Bera  1.591524
R Probability ~ 0.542423 o m Probability ~ 0.451237
e S e e e |
-0.002 -0.001 0.000 0.001 0.002 -0.005 0.000 0.005

Zrédto: opracowanie wlasne.

W kolejnym etapie analizy dokonano identyfikacji postaci strukturalnej modelu ,,near
VAR?” za pomoca metody tréjkatnej faktoryzacji macierzy wariancji-kowariancji sktadnikéw
losowych (por. rozdziat 3, s. 122). Tym samym przy wykorzystaniu operatora op6znien L

uzyskana na podstawie modelu ,,near VAR” posta¢ modelu SVAR moze zosta¢ zapisana jako

o 0
015, 0 = ol oraz
¢ ¢ 9k,21 9k,22

1 0
Fy[ = @(L)y, + u; H] gdZie F = }/ 1 ’ G)(L) = ziZI
21

u, = [u,EA u” LI. Szoki strukturalne spetniaja warunek u, ~iid.N(0,A), gdzie E(u,)=0,

N ok
A= E(utul ) = 6 o

u

oraz E(u,u's ) =0 dla ¢ # s . Oznacza to, ze identyfikacja postaci

strukturalnej polega na narzuceniu na posta¢ zredukowana, czyli model ,,near VAR”, czterech
restrykcji: trzech zwiazanych z macierza zwiazkéw natychmiastowych I’ oraz jednej
zwiazanej z macierza wariancji-kowariancji sktadnikéw losowych modelu ,,near VAR”, ktéra
prowadzi do ortogonalizacji szokéw. Restrykcje te prowadza w przypadku modelu
dwuwymiarowego do jednoznacznej identyfikacji postaci SVAR. Rysunek 4.26 przedstawia

zidentyfikowane szoki strukturalne.

Rysunek 4.26. Szoki strukturalne w modelu SVAR
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Zrodto: opracowanie wlasne.
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Na podstawie wartosci odchylen standardowych szokéw strukturalnych mozna doj$¢ do
wniosku, ze zmienno$¢ szokéw generujacych wahania cykliczne w gospodarce polskiej jest
okoto 2,8 razy wyzsza niz szokéw generujacych wahania produktu w strefie euro. Rysunek
4.27 przedstawia odpowiedzi impulsowe systemu na szoki strukturalne poddane normalizacji.
Sa to funkcje reakcji na szoki strukturalne o wartosci jednego odchylenia standardowego.
Uzyskane wyniki wskazuja, ze w horyzoncie do 4 kwartatow po wystapieniu danego szoku
reakcja sktadowej cyklicznej realnego PKB w Polsce na szoki ze strefy euro i krajowe jest w
zasadzie zblizona co do skali. Natychmiastowa reakcja sktadowej cyklicznej w Polsce jest
wigksza w przypadku szoku charakterystycznego dla Polski niz w przypadku szoku ze strefy
euro (okoto 2,5 razy). Z kolei w dluzszym horyzoncie (powyzej 4 kwartatéw) szoki ze strefy
euro odpowiadaja w wigkszym stopniu za wahania cykliczne produktu w Polsce niz szoki
specyficzne dla gospodarki polskiej, tzn. wykazuja wyzszy stopien trwalosci. W zwiazku z
tym mozna doj$¢ do wniosku, ze wahania aktywno$ci gospodarczej w Polsce w duzym

stopniu wynikaja z wptywu koniunktury strefy euro.

Rysunek 4.27. Funkcje odpowiedzi impulsowej na znormalizowane szoki strukturalne w modelu
SVAR

Odpowiedz EA na szok EA Odpowiedz EA na szok PL
0,004 0,004
0,003 4 0,008 4
0,002 - 0,002 -
0,001 A 0,001 4
0,000 —— : : : 0,000
-0,001 -0,001
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
Kw artaty Kw artaty
Odpowiedz PL na szok EA Odpowiedz PL na szok PL
0,005 0,005
0,004 - 0,004 -
0,003 - 0,003 -
0,002 | 0,002 -
0,001 1 0,001 1
0,000 + ) . . . 0,000
-0,001 - -0,001 -
-0,002 - -0,002 -
-0,003 -0,003
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Zrodto: opracowanie wlasne.
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Podobne wnioski mozna wyciagna¢ na podstawie dekompozycji wariancji btedu prognozy
oszacowanego modelu SVAR (por. rysunek 4.28). Dekompozycja ta wskazuje, ze w krétkim
okresie krajowe szoki odgrywaja gtéwna role¢ w ksztaltowaniu wahan aktywnosci
gospodarczej w Polsce, natomiast w dtuzszym okresie rola szokéw ze strefy euro wyraznie

wzrasta (do okoto 55% po 3 latach od wystapienia szoku).

Rysunek 4.28. Dekompozycja wariancji btedu prognozy na podstawie modelu SVAR

EA PL
100% - 100% -
75% H 75% H
50% - mPL 50% - mPL
mEA mEA
25% + 25% +
0% + 0% A
Kw artaty Kw artaty

Zrodto: opracowanie wlasne.

Na podstawie zapisu modelu SVAR w postaci wektorowej $redniej ruchomej (VMA)
jest mozliwe dokonanie dekompozycji sktadowej cyklicznej realnego PKB w Polsce na dwa
komponenty: komponent wynikajacy z szokéw strefy euro oraz komponent wynikajacy z
szokow polskich. Przy wykorzystaniu operatora opdznien L postaé VMA modelu SVAR jest

- 0
dana jako y,=(F-O(L)'u, =¥(L),, gdzie ¥(L)=Y " wy,L", v, {"””“ }
- Wh,Zl l//h,ZZ

Tym samym sktadowa cykliczna produktu w strefie euro moze zosta¢ zapisana jako

EA, =Z:Ol//h’“uf},, natomiast skladowa cykliczna realnego PKB w Polsce jako

PL, = Z;:O Whmufz +Z;:0 l//h’zzuf: " . W przypadku sktadowej cyklicznej realnego PKB w

Polsce pierwsza suma reprezentuje komponent wynikajacy z szokéw strefy euro (komponent
EA) natomiast druga suma reprezentuje komponent wynikajacy z szokéw polskich
(komponent PL). Rysunek 4.29 przedstawia uzyskana na podstawie oszacowanego modelu
SVAR dekompozycj¢ sktadowej cyklicznej realnego PKB w Polsce na korespondujace
komponenty EA i PL. W lewym panelu rysunku zamieszczono dekompozycje w formie
szeregdw czasowych, natomiast w prawym panelu zobrazowano kontrybucje obydwu

komponentéw.
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Rysunek 4.29. Dekompozycja sktadowej cyklicznej realnego PKB w Polsce na podstawie modelu
SVAR

0,03 0,03

0,02 1 0,02 -
0,01 | /ﬁ 0,01 |
0,00 ‘ /\\y - AL 0,00 -
-0,02 -0,02

-0,03 -0,03
N O NN 0O OO O ~ A O I 1V © N~ N © NN 0 O O —m A M g 1 O N~
D O O O ©O O O O O © O O D DY OO O O O O O O O O O
» OO OO OO0 OO0 S O o » OO OO OO O O O
FFFFF § ] & & &« - - - - -~ AN NN ACAJ AN
Komponent EA Komponent PL ——PL I Komponent EA mmmm Komponent PL ——PL

Zrodto: opracowanie wlasne.

Tak samo jak w przypadku wnioskow uzyskanych na podstawie funkcji odpowiedzi
impulsowej mozna stwierdzi¢, ze szoki charakterystyczne dla gospodarki strefy euro w
duzym stopniu wptywaja na ksztattowanie wahan koniunkturalnych w Polsce. Relacja
pomigdzy odchyleniem standardowym komponentu PL i komponentu EA wynosi 0,98, co
oznacza, ze amplituda wahah komponentu krajowego i zagranicznego w przypadku polskiej
sktadowej cyklicznej realnego PKB jest zblizona. Naturalnie wplyw strefy euro na
koniunktur¢ w kraju pozostaje zmienny w czasie, niemniej jednak zgodnie ze wskazaniami
modelu, w latach 1995-2007 byt on zdecydowanie procykliczny wzglegdem wahan
aktywnos$ci gospodarczej w Polsce. Korelacja pomigdzy komponentem krajowej skladowe;j
cyklicznej realnego PKB, wynikajacym z szokéw strefy euro, a sktadowa cykliczng realnego
PKB w Polsce w okresie IV kw. 1995 — IV kw. 2007 wynosi 78%. Model wskazuje, ze w
latach 1995-1998 sktadowa cykliczna realnego PKB w Polsce byla w gléwnej mierze
determinowana przez szoki krajowe, natomiast w latach 1999-2007 wptyw szokéw ze strefy
euro na wahania aktywnosci gospodarczej w Polsce ulegl wyraznemu zwigkszeniu. Model
pokazuje réwniez, ze w latach 2004-2005 ostabienie aktywnosci gospodarczej w Polsce po
akcesji do UE bylo wynikiem szokéw krajowych, podczas gdy ,.czynnik europejski”
pozostawal w tym okresie neutralny. W 2006 r. obserwowano natomiast wyrazny wzrost
pozytywnego wpltywu szokow strefy euro na koniunkturg w Polsce. Warto takze zauwazy¢, ze
zgodnie z wynikami modelu narastanie dodatniego odchylenia realnego PKB w Polsce od
dtugookresowego trendu w 2007 r. bylo w gtéwnej mierze spowodowane przez dodatnie
szoki krajowe, co w szczegdlnosci jest wyraznie widoczne w II potowie 2007 r., podczas gdy

dodatni wptyw szokéw ze strefy euro w tym okresie zaczat stopniowo wygasac.
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W ostatnim etapie badania wykorzystano oszacowany model ,near VAR” do
przeprowadzenia analizy cross-spektralnej. W ramach uzyskanego modelu analiza ta
sprowadza si¢ do parametrycznego oszacowania miar takich jak koherencja, korelacja
dynamiczna, wzmocnienie i przesunig¢cie fazowe (por. rozdziat 3, s. 125). Miary te
umozliwiaja kompleksowy opis zalezno$ci pomigdzy modelowanymi zmiennymi, tj. EA, i
PL, w dziedzinie czgstotliwosci. Rysunek 4.30 przedstawia uzyskane na podstawie
oszacowanego modelu ,,near VAR” miary cross-spektralne na pasmie wahan o charakterze

koniunkturalnym (od 1,5 roku do 10 lat).

Rysunek 4.30. Analiza cross-spektralna na podstawie modelu ,,near VAR”
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Zrodto: opracowanie wltasne.

Uzyskane wyniki prowadza do sformulowania nastgpujacych wnioskéw. Wzmocnienie
wskazuje, ze amplituda wahan aktywnosci gospodarczej w Polsce jest zdecydowanie wyzsza
niz w strefie euro — okoto 2 razy w przypadku wahaf o okresie wigkszym niz 6 lat. W
przypadku wahan o krétszych okresach zréznicowanie amplitud jest jeszcze wyzsze.
Przesunigcie fazowe wskazuje, ze polskie cykle koniunkturalne o okresach dlugich maja
wyprzedzajacy charakter wzgledem analogicznych fluktuacji w strefie euro, podczas gdy
polskie cykle o krétkich okresach charakteryzuja si¢ zbieznym ze strefa euro wystgpowaniem

punktéw zwrotnych. Koherencja wskazuje na stosunkowo wysokie dopasowanie cykli
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koniunkturalnych w Polsce i strefie euro o okresach od okoto 3 do okoto 4 lat (okoto 75%).
Warto$¢ koherencji w catym przedziale wahan o okresach 1,5-10 lat wynosi natomiast 57%.
Roéwnoczesnie korelacja dynamiczna wskazuje na stosunkowo wysoka skalg wspétzaleznosci
(do 75%) w przypadku cykli o okresie do okoto 3 lat oraz na zdecydowanie nizsza
wspotzaleznos¢ w przypadku cykli o okresach powyzej 6 lat. Warto$¢ wspélczynnika
korelacji dynamicznej w catym pasmie wahan o okresach 1,5-10 lat wynosi 55%. Ogdlnie
rzecz biorac, na bazie parametrycznej analizy cross-spektralnej w ramach prezentowanego
modelu mozna doj$¢ do wniosku, ze cykle koniunkturalne w Polsce i strefie euro pozostaja
zréznicowane pod wzglgdem amplitud (wyzsze w przypadku Polski), oraz Ze cykle dtugie w
przypadku Polski sa wyprzedzajace wzgledem wahan aktywnosci gospodarczej w strefie euro,
podczas gdy cykle krétkie nie wykazuja tendencji do przesuni¢¢ w wystgpowaniu punktow
zwrotnych. Ostatecznie pomimo wysokiego wplywu szokéw ze strefy euro na koniunkturg
krajowa, co pokazano we wczesniejszych etapach analizy, synchronizacja pomigdzy
wahaniami aktywnosci gospodarczej w Polsce i strefie euro w latach 1995-2007 ksztattowata
si¢ na $rednim poziomie, co jest rodwniez spdjne z wynikami uzyskanymi na podstawie
nieparametrycznej analizy cross-spektralnej zaprezentowanej w poprzedniej czgsci.
Oszacowany model SVAR umozliwit dekompozycje sktadowej cyklicznej realnego
PKB w Polsce na dwie sktadowe: komponent obrazujacy wpltyw szokéw ze strefy euro oraz
komponent wynikajacy z szokéw charakterystycznych dla gospodarki polskiej. W modelu
zatozono, ze gospodarka polska reaguje na wahania koniunktury gospodarczej w strefie euro,
podczas gdy sprzgzenie zwrotne nie wystgpuje, co wydaje si¢ by¢ zgodne z intuicja
ekonomiczng. Warto podkresli¢, ze testowany model alternatywny bez restrykcji tego typu
wskazywal na brak istotnego statystycznie wptywu szokéw polskich na sktadowa cykliczna
realnego PKB w strefie euro, co tym samym dodatkowo przemawia za zasadno$cia przyjetej
postaci modelu. Oszacowany model pozwolil réwniez na przeprowadzenie analizy
synchronizacji cykli koniunkturalnych w Polsce i strefie euro w oparciu o metody estymacji
parametrycznej. Uzyskane wyniki moga §wiadczy¢ o wysokim wptywie koniunktury strefy
euro na aktywno$¢ gospodarcza w Polsce oraz o $rednim stopniu dopasowania cykli
koniunkturalnych pomigdzy dwoma gospodarkami w latach 1995-2007. W szczegdlnosci
pokazano, ze w krétkim okresie szoki krajowe odgrywaja gldwna role w ksztattowaniu wahan
aktywnosci gospodarczej w Polsce, natomiast w dtuzszym okresie rola szokéw ze strefy euro
wyraznie wzrasta. Model wskazal, ze wptyw aktywnos$ci gospodarczej w strefie euro na
koniunktur¢ w Polsce pozostaje zmienny w czasie, niemniej jednak w latach 1995-2007 byt

on zdecydowanie procykliczny wzglgdem wahah aktywnosci gospodarczej w Polsce. Zgodnie
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ze wskazaniami modelu w latach 1995-1998 aktywno$¢ gospodarcza w Polsce byla w
gléwnej mierze determinowana przez szoki krajowe, natomiast w latach 1999-2007 wptyw
szokéw ze strefy euro na wahania aktywnosci gospodarczej w Polsce ulegl wyraZznemu
zwigkszeniu. Dodatkowo mozna przypuszczac, ze zmiennos$¢ szokow ksztattujacych wahania
aktywno$ci gospodarczej w Polsce, ktéra zgodnie ze wskazaniami modelu jest wyraZnie
wyzsza niz zmienno$¢ szokOw ksztaltujacych koniunkturg w strefie euro, jest gtéwna

przyczyna wyzszych amplitud wahan cyklicznych realnego PKB w Polsce niz w strefie euro.

Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono wyniki badan cyklu koniunkturalnego w gospodarce
polskiej w latach 1995-2007. Dzigki wykorzystaniu metod filtracji szeregéw czasowych oraz
modeli ekonometrycznych typu SVAR i UCARIMA dokonano estymacji sktadowe;j
cyklicznej obrazujacej wahania koniunkturalne w Polsce. Nastgpnie przy wykorzystaniu
metody analizy cross-spektralnej przeprowadzono analiz¢ majaca na celu weryfikacje hipotez
o stylizowanych faktach koniunktury gospodarczej w przypadku Polski oraz wykonano
badanie w zakresie synchronizacji cyklu koniunkturalnego w Polsce i strefie euro.

Wyniki w zakresie estymacji sktadowej cyklicznej realnego PKB w Polsce, ktéra
obrazuje przebieg cyklu koniunkturalnego, okazaty si¢ by¢ zadowalajace z uwagi na to, Ze
wszystkie wykorzystane metody prowadzity do analogicznych rezultatow. Uzyskane wyniki
wskazuja, ze wahania koniunkturalne w Polsce sa ksztaltowane przez dwa rodzaje cykli: cykl
dtugi, ktérego okres wynosi okoto 6-7 lat oraz cykl krétki, ktérego okres wynosi okoto 3 lat.
Cykle te oprdcz réznicy w zakresie ich czasu trwania pozostaja réwniez zréznicowane pod
wzgledem amplitudy, tzn. cykl dtugi charakteryzuje si¢ wyzsza amplituda wahan niz cykl 3-
letni. Analiza zachowania si¢ réznych zmiennych ekonomicznych w ramach cyklu
koniunkturalnego w Polsce prowadzi do konkluzji, ze ,,typowe” dla gospodarki rynkowej
zalezno$ci pomigdzy tymi zmiennymi a wahaniami produktu maja réwniez miejsce w
przypadku Polski. Swiadczy to o tym, ze cykl koniunkturalny w gospodarce polskiej
wykazuje cechy charakterystyczne dla cykli gospodarczych obserwowanych w wigkszoSci
rozwinigtych gospodarek rynkowych. Z kolei uzyskane wyniki w zakresie synchronizacji
polskiego cyklu koniunkturalnego z wahaniami aktywnosci gospodarczej w strefie euro
wskazuja, ze w latach 1995-2007 gospodarka polska i strefy euro wykazywaly $rednie i
stabilne w czasie dopasowanie wahan cyklicznych. W szczegdlnosci synchronizacja cykli o

dlugosci okoto 3 lat okazata si¢ by¢ wyzsza niz cykli o dluzszym okresie z uwagi na lepsze
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dopasowanie punktow zwrotnych. W przypadku polskiego cyklu o dluzszym okresie
stwierdzono, ze ma on tendencj¢ do wyprzedzania analogicznych fluktuacji w strefie euro.
Ponadto uzyskane wyniki wskazuja, ze zaréwno cykl o dtugosci okoto 3 lat, jak réwniez cykl
o okresie okoto 6-7 lat, ma w przypadku Polski wyzsza amplitud¢ wahan niz w strefie euro.
Analogiczne wnioski na temat synchronizacji cykli koniunkturalnych wyciagnigto na
podstawie analizy opartej na modelu typu SVAR, co tym samym moze swiadczy¢ o trwatosci
uzyskanych wynikéw. Model ten wskazat réwniez, ze wptyw aktywnos$ci gospodarczej w
strefie euro na koniunktur¢ w Polsce pozostaje zmienny w czasie, niemniej jednak w latach
1995-2007 byt on zdecydowanie procykliczny wzglgdem wahan aktywnos$ci gospodarczej w
Polsce. Dodatkowo nalezy podkresli¢, ze pomimo Sredniego dopasowania pomigdzy
wahaniami aktywnosci gospodarczej w Polsce 1 strefie euro mozna stwierdzi¢, ze
synchronizacja cykli koniunkturalnych pomigdzy tymi gospodarkami byta wzglednie wysoka

posréd analizowanych gospodarek regionu Europy Srodkowej i Wschodniej.
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Pytania dotyczace cech charakterystycznych, mechanizméw generujacych oraz
mechanizméw przenoszenia si¢ cykli koniunkturalnych pomigdzy gospodarkami znajduja si¢
w centrum zainteresowan makroekonomii. Ten stan rzeczy mozna ttumaczy¢ tym, ze cykle
koniunkturalne pozostaja nieodzownym elementem funkcjonowania gospodarki $wiatowe;j.
Zatem rozumienie tego zjawiska jest kluczowe dla prowadzenia polityki gospodarczej, jak
rowniez nie pozostaje bez znaczenia dla funkcjonowania przedsigbiorstw i gospodarstw
domowych. Réwniez wspotczesne wydarzenia ekonomiczne wskazuja, ze wahania
aktywno$ci gospodarczej pozostaja istotnym elementem zycia gospodarczego. W
szczegblno$ci kryzys na $wiatowych rynkach finansowych, ktéry w potowie 2007 r.
doprowadzil do wyraznego narastania zaburzen w funkcjonowaniu rynkéw pieni¢znych i
rynkéw kredytowych w Stanach Zjednoczonych i gospodarkach europejskich, stanowit
czynnik, ktéry w 2008 r. zaczat oddzialywac negatywnie na funkcjonowanie sfery realnej
gospodarki §wiatowej. Zaburzenia te doprowadzity do recesji, ktéra swym zasiggiem objeta
zarébwno gospodarki rozwinigte, jak i wschodzace, przybierajacej wyraznie na sile na
przetomie lat 2008-2009. W zwiazku z powyzszym mozna doj$¢ do wniosku, ze réwniez
wspolczesne wydarzenia pokazuja, ze zagadnienia zwigzane z modelowaniem cykli
koniunkturalnych pozostaja waznym elementem wspotczesnych badan ekonomicznych.

W pracy postawiono trzy tezy badawcze. Pierwsza dotyczyta uzytecznosci metod
spektralnych w analizie szeregéw czasowych do badan zwiazanych ze zjawiskiem cyklu
koniunkturalnego. W pracy omowiono szczegdétowo metody analizy spektralnej,
przedstawiajac zarowno metody pomiaru, jak i analizy wahan cyklicznych ekonomicznych
szeregdw czasowych. W opisie prezentowanych metod ekonometrycznych zwrécono uwage
zarbwno na ich zalety, jak i wady. W szczegdlnos$ci podkre§lono, Zze pomiar wahan

aktywno$ci gospodarczej na podstawie obserwowalnych szeregéw czasowych moze
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prowadzi¢ do uzyskania obcigzonych estymatoréw przy koncach préby obserwacji, co w
zasadzie jest cechg charakterystyczna wszystkich metod estymacji sktadowych cyklicznych.
Nalezy podkresli¢, ze wszelkie metody ekonometryczne, ktore stuza do estymacji zmiennych
obrazujacych wahania aktywno$ci gospodarczej, pozostaja wrazliwe na rewizje danych
ekonomicznych, na co wskazuja Orphanides i van Norden (2002). Pomimo powyzszych
probleméw zwiazanych z estymacja zmiennej, ktéra oddaje ,,prawdziwy” przebieg cyklu
koniunkturalnego w danej gospodarce, pierwsza teza zostala zweryfikowana pozytywnie,
poniewaz metody spektralne umozliwiaja rozpatrywanie cech charakterystycznych cyklu
koniunkturalnego zaréwno w zakresie czasu trwania cyklu, jak i jego amplitudy wahan, dajac
tym samym mozliwo$¢ kompleksowego opisu wahan cyklicznych. Preferowanym narzedziem
do estymacji komponentu obrazujacego zachowanie si¢ analizowanej zmiennej w ramach
cyklu koniunkturalnego jest pasmowo-przepustowy filtr Christiano-Fitzgeralda (1999). Filtr
ten umozliwia ograniczenie analizy stricte do zakresu wahan koniunkturalnych, a ponadto
uwzglednia przy estymacji informacj¢ o tym, czy dekomponowany szereg czasowy jest
stacjonarny, czy nie, co wydaje si¢ cecha pozadana z punktu widzenia jako$ci estymacji.

Uzytecznos$¢ rozpatrywanych w pracy metod spektralnych dla estymacji i analizy
cyklu koniunkturalnego zostala réwniez zobrazowana poprzez okreSlenie przebiegu i
oszacowanie charakterystyk takich jak okres i amplituda w przypadku wahan aktywnos$ci
gospodarczej w Polsce w latach 1995-2007. W tym celu wykorzystano dane o realnym PKB
w Polsce. Uzyskane w tym zakresie wyniki okazaty si¢ zadowalajace, wskazujac na to, ze
cykl koniunkturalny w Polsce jest ksztattowany przez dwa rodzaje wahan: cykl o okresie
okoto 3 lat oraz cykl o okresie okoto 6-7 lat. Zgodnie z uzyskanymi wynikami cykl o
dluzszym okresie ma wyzsza amplituda wahan niz cykl krétszy, co stanowi ,.typowa” w
sensie Grangera (1966) charakterystyke wahan cyklicznych. Dodatkowo uzyskane wyniki
okazaly si¢ w duzym stopniu spdjne, niezaleznie od przyjetej metody estymacji wahan
cyklicznych, co moze przemawia¢ za tym, ze uzyskane wyniki sg trwate.

Druga teza badawcza dotyczyta prawdziwos$ci tzw. stylizowanych faktéw na temat
wahan aktywno$ci gospodarczej w przypadku Polski. W celu weryfikacji tej tezy
przeprowadzono przy wykorzystaniu metod spektralnych badanie majace na celu ustalenie
wspodtzaleznosci pomigdzy zachowaniem si¢ wybranych polskich zmiennych ekonomicznych
i finansowych, a przebiegiem realnego PKB w cyklu koniunkturalnym w latach 1995-2007.
Uzyskane wyniki byly zadowalajace, poniewaz wskazaty na to, ze w przypadku polskiego
cyklu koniunkturalnego mamy do czynienia z analogicznymi prawidtowo$ciami do tych, jakie

moga by¢ zaobserwowane w innych gospodarkach rynkowych. Tym samym uzyskany wynik
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oznacza, ze polski cykl koniunkturalny charakteryzuje si¢ ,typowymi” dla gospodarki
rynkowej wspétzalezno$ciami pomigdzy realnym PKB a innymi zmiennymi ekonomicznymi i
finansowymi, co przemawia za pozytywna weryfikacja drugiej tezy badawczej pracy.

Wedlug trzeciej tezy dopasowanie pomigdzy wahaniami aktywno$ci gospodarczej w
Polsce i strefie euro ksztattuje si¢ na stosunkowo wysokim poziomie. Aby to zweryfikowac,
przeprowadzono na podstawie danych o realnym PKB badanie, ktére wykorzystujac metody
spektralne, umozliwito zobrazowanie wspotzaleznosci pomigdzy cyklami koniunkturalnymi
w Polsce i strefie euro pod wzgledem dopasowania amplitud i punktéw zwrotnych wahaf
aktywnosci gospodarczej. Tym samym w badaniu pokazano cechy charakterystyczne cykli
koniunkturalnych w Polsce 1 strefie euro, opisujac ich iloSciowe oraz jakoSciowe
podobienstwa i réznice. Uzyskane wyniki zaprezentowano na tle analogicznego poréwnania
wybranych gospodarek ze strefa euro. Uwzglednienie w badaniu zaréwno gospodarek
pozostajacych poza strefa euro, jak réwniez wchodzacych w jej sktad, umozliwilo
umiejscowienie Polski pos$réd obydwu grup. Uzyskane wyniki wskazuja, ze w latach 1995—
2007 gospodarka polska wykazywata §rednie i stabilne w czasie dopasowanie wahan
koniunkturalnych do fluktuacji obserwowanych w strefie euro. Zgodnie z uzyskanymi
wynikami stwierdzono, ze synchronizacja cykli gospodarczych w Polsce i strefie euro o
dtugosci okoto 3 lat jest wyzsza niz cykli o dtuzszym okresie, co wynika gtéwnie z dobrego
dopasowania punktéw zwrotnych w przypadku cykli krétkich. W przypadku polskiego cyklu
o okresie okoto 6-7 lat stwierdzono, ze wykazuje on tendencj¢ do wyprzedzania
analogicznych fluktuacji w strefie euro. Wyniki badania wskazuja rowniez na duzo wyzsze
amplitudy wahan aktywnosci gospodarczej w Polsce niz w strefie euro, co dotyczy zaréwno
wahan o krétkich, jak i dlugich okresach. W badaniu pokazano, Ze jest to ,typowa”
charakterystyka analizowanych gospodarek pozostajacych poza strefa euro. Nalezy
podkresli¢, ze w latach 1995-2007 cykl koniunkturalny w Polsce byt relatywnie wysoko
dopasowany do wahan aktywno$ci gospodarczej strefy euro posréd gospodarek regionu
Europy Srodkowej i Wschodniej. W $wietle uzyskanych rezultatéw mozna stwierdzié, ze
trzecia teza badawcza réwniez zostata zweryfikowana pozytywnie. Niemniej jednak nalezy
mie¢ na uwadze, ze o ile wahania aktywnoS$ci gospodarczej w Polsce i strefie euro o krétkich
okresach cechuja si¢ zblizonym wystgpowaniem punktéw zwrotnych, to podobnie jak cykle o
dluzszych okresach réznia si¢ wyraznie pod wzgledem amplitud. W zwigzku z tym wydaje
si¢, ze mozna méwi¢ o wystgpowaniu pewnej synchronizacji krétkich cykli gospodarczych w
Polsce i strefie euro, ktéra wynika przede wszystkim z dobrego dopasowania punktow

zwrotnych. Zjawisku temu towarzyszy jednak niepozadane z punktu widzenia ,,peinej”
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synchronizacji zréznicowanie skali fluktuacji koniunkturalnych w obydwu gospodarkach, co
przemawia za tym, ze dopasowanie cykli koniunkturalnych w Polsce i strefie euro w latach
1995-2007 nalezy uzna¢ za $rednie.

Badanie synchronizacji cykli koniunkturalnych w Polsce i strefie euro zostato
uzupetnione poprzez analizg oparta na modelu SVAR. Model ten umozliwit zobrazowanie
faktu, ze wptyw koniunktury w strefie euro na wahania aktywnos$ci gospodarczej w Polsce w
latach 1995-2007, cho¢ zmienny w czasie, pozostawal istotny, przyczyniajac si¢ do
wyraznych w tym okresie odchylen realnego PKB w Polsce od ditugookresowego trendu.
Roéwnoczesnie na podstawie tego modelu wyciagnigto analogiczne do poprzedniej analizy
wnioski o synchronizacji cykli koniunkturalnych w obydwu gospodarkach, co tym samym
moze $wiadczy¢ o trwatodci uzyskanych wynikéw i potwierdza¢ zasadnos$¢ przyjgtej postaci
modelu SVAR.

Ekonomiczna interpretacja wynikéw uzyskanych na podstawie przedstawionych w
pracy badan jest trudnym zadaniem, poniewaz w ekonomii istnieja rézne koncepcje probujace
tlumaczy¢ fenomen cyklu koniunkturalnego. Ponadto nalezy pamigtac, ze prezentowane w
pracy podejscie do analizy cykli koniunkturalnych jest koncepcja skupiajaca si¢ na badaniu
wilasnos$ci stochastycznych ekonomicznych szeregéw czasowych. Tym samym nie mozna w
nim kompleksowo opisa¢ analizowanych gospodarek pod katem zjawiska i zrédet cykli
koniunkturalnych, odmiennie niz w przypadku bogato wyspecyfikowanego modelu
makroekonomicznego (por. Smets i Wouters (2007)).

Pomimo powyzszych ograniczen na podstawie uzyskanych wynikow mozna
sformutowa¢ wnioski, jak réwniez postawi¢ pewne hipotezy dotyczace w szczegdlnosci
przyczyn zréznicowania cykli koniunkturalnych w Polsce i strefie euro. Wydaje sig, ze
wyzsze amplitudy cykli koniunkturalnych w Polsce niz w strefie euro moga by¢
najprawdopodobniej utozsamiane z wigksza zmiennoscia szokéw wptywajacych na wahania
koniunktury w Polsce niz szokéw ksztattujacych koniunkturg¢ w strefie euro. W
przeprowadzonych w opracowaniu badaniach zostato to zobrazowane przy pomocy modelu
SVAR opisujacego wahania aktywnos$ci gospodarczej w strefie euro i Polsce. Wniosek ten
jest spéjny z wynikami badan innych autoréw. Fidrmuc i Korhonen (2003) wskazuja m.in., Ze
zmienno$¢ szokéw popytowych i podazowych w Polsce jest wigksza niz analogicznych
szokéw w strefie euro. Z kolei wytlumaczenie przyczyn wyprzedzajacego charakteru wahan
aktywnosci gospodarczej w Polsce w stosunku do cyklu koniunkturalnego strefy euro
(szczegdlnie w przypadku wahan o okresach 6-7 lat) jest o wiele trudniejsze.

Najprawdopodobniej jest to czg§ciowo zwiazane ze specyfika indywidualnych szokéw
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ksztattujacych koniunktur¢ w Polsce i strefie euro w latach 1995-2007, ale réwniez z
charakterystyka indywidualnych mechanizméw propagacji tych szokéw w obydwu
gospodarkach.

W pracy dotozono wszelkich staran, aby stanowita ona wszechstronny przeglad metod
ekonometrycznych z zakresu analizy spektralnej szeregéw czasowych. Przedstawione w niej
metody iloSciowe to uzyteczny zestaw narzedzi badawczych znajdujacych szerokie
zastosowanie we wspolczesnych analizach cykli koniunkturalnych. Metody te moga by¢
rowniez z powodzeniem stosowane do badania fluktuacji gospodarczych w Polsce.
Potwierdzajg to przedstawione na tamach opracowania analizy z zakresu wahan aktywnosci
gospodarczej w Polsce w latach 1995-2007. W pracy dazono do przedstawienia analiz
empirycznych, ktére skladaja si¢ na wszechstronne badanie cech charakterystycznych cyklu
koniunkturalnego w Polsce, obrazujac w szczegolnosci jego zwiazek z wahaniami aktywnos$ci

gospodarczej w strefie euro.
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Aneks

) Aneks
Zrédta pochodzenia danych wykorzystanych w rozdziale 4

Dane dla gospodarki polskiej:

>

PKB (dotyczy réwniez danych real-time), konsumpcja prywatna, inwestycje, wydatki rzadowe, eksport
i import — zrédto: GUS, szeregi czasowe pozyskane z bazy danych modelu prognostycznego ECMOD
(por. Fic et al. (2005)); opis: dane kwartalne, poziomy, ceny state 2005 r.

Deflator PKB — zrédio: GUS, szereg czasowy pozyskany z bazy danych modelu prognostycznego
ECMOD (por. Fic et al. (2005)); opis: dane kwartalne, poziom, indeks jednopodstawowy, 2005=100.

CPI - zrédto: OECD, szereg czasowy pozyskany z bazy danych Ecowin (oecd:pol_cpalttO1_ixobq);
opis: dane kwartalne, §rednia kwartalna obliczona na podstawie danych miesigcznych, poziom, indeks
jednopodstawowy, 2000=100.

Przetworstwo przemystowe — zrédlo: OECD, szereg czasowy pozyskany z bazy danych Ecowin
(oecd:pol_prmnto01_ixobq); opis: dane kwartalne, $rednia kwartalna obliczona na podstawie danych
miesigcznych, poziom, indeks jednopodstawowy, 2000=100.

Stopa bezrobocia — zrédto: GUS, szereg czasowy pozyskany z bazy danych Ecowin (ew:pIn09007);
opis: dane kwartalne, $rednia kwartalna obliczona na podstawie danych miesigcznych, poziom.

Zatrudnienie — zrédto: GUS, szereg czasowy pozyskany z bazy danych modelu prognostycznego
ECMOD (por. Fic et al. (2005)); opis: dane kwartalne, poziom.

Nominalna podaz pieniadza M3 — zrédto: OECD, szereg czasowy pozyskany z bazy danych Ecowin
(oecd:pol_mabmm301_stm); opis: dane kwartalne, $rednia kwartalna obliczona na podstawie danych
miesigcznych, poziom.

Realna podaz pieniadza M3 — zmienna wynikowa, otrzymana poprzez deflowanie nominalnej podazy
pieniadza M3 za pomocg deflatora CPI; opis: dane kwartalne, $rednia kwartalna, poziom.

Nominalna stopa procentowa 3M WIBOR - Zrédto: Reuters, szereg czasowy pozyskany z bazy danych
Ecowin (ew:pln14203); opis: dane kwartalne, $rednia kwartalna obliczona na podstawie danych
dziennych, poziom.

Realna stopa procentowa 3M WIBOR — zmienna wynikowa, otrzymana poprzez deflowanie nominalne;j
stopy procentowej 3M WIBOR za pomoca deflatora CPI r/r; opis: dane kwartalne, $rednia kwartalna,
poziom.

Indeks gieldowy WIG20 - Zrédto: GPW, szereg czasowy pozyskany z bazy danych Ecowin
(ew:pIn15520); opis: dane kwartalne, §rednia kwartalna obliczona na podstawie danych dziennych,
poziom.

Dane dla gospodarek zagranicznych:

>

PKB dla strefy euro — zrddlo: Eurostat, szereg czasowy pozyskany z bazy danych Ecowin
(es:q_gdp_k92079122ez13); opis: dane kwartalne, poziom, ceny stale 2000 r., agregat EA13
obejmujacy 13 gospodarek: Austria, Belgia, Finlandia, Francja, Grecja, Hiszpania, Holandia, Irlandia,
Luksemburg, Niemcy, Portugalia, Sfowenia i Wtochy.

PKB dla Czech - zrédlo: Eurostat, szereg czasowy pozyskany z bazy danych Ecowin
(es:q_gdp_km628449188cz); opis: dane kwartalne, poziom, ceny state 2000 r.
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PKB dla Estonii — zrédto: Eurostat, szereg czasowy pozyskany z
(es:q_gdp_km628449188ee); opis: dane kwartalne, poziom, ceny state 2000 r.

PKB dla Litwy — 2zrédto: Eurostat, szereg czasowy pozyskany z
(es:q_gdp_km628449188lt); opis: dane kwartalne, poziom, ceny state 2000 r.

PKB dla Lotwy - zrédlo: Eurostat, szereg czasowy pozyskany z
(es:q_gdp_km628449188lv); opis: dane kwartalne, poziom, ceny state 2000 r.

PKB dla Stowacji — zrdédto: Eurostat, szereg czasowy pozyskany z
(es:q_gdp_km628449188sk); opis: dane kwartalne, poziom, ceny state 2000 r.

PKB dla Weggier — zrddto: Eurostat, szereg czasowy pozyskany z
(es:q_gdp_km628449188hu); opis: dane kwartalne, poziom, ceny state 2000 r.

PKB dla Austrii — zrédlo: Eurostat, szereg czasowy pozyskany z
(es:q_gdp_k92079122at); opis: dane kwartalne, poziom, ceny state 2000 r.

PKB dla Belgii — zrédio: Eurostat, szereg czasowy pozyskany z
(es:q_gdp_k92079122be); opis: dane kwartalne, poziom, ceny state 2000 r.

PKB dla Finlandii — zrédio: Eurostat, szereg czasowy pozyskany z
(es:q_gdp_k92079122fi); opis: dane kwartalne, poziom, ceny state 2000 r.

PKB dla Francji — zrédio: Eurostat, szereg czasowy pozyskany z
(es:q_gdp_k92079122fr); opis: dane kwartalne, poziom, ceny state 2000 r.

PKB dla Hiszpanii — zrédto: Eurostat, szereg czasowy pozyskany z
(es:q_gdp_k92079122es); opis: dane kwartalne, poziom, ceny state 2000 r.

PKB dla Holandii — zrdédlo: Eurostat, szereg czasowy pozyskany z
(es:q_gdp_k92079122nl); opis: dane kwartalne, poziom, ceny state 2000 r.

PKB dla Niemiec — zrédto: Eurostat, szereg czasowy pozyskany z
(es:q_gdp_k92079122de); opis: dane kwartalne, poziom, ceny state 2000 r.

PKB dla Portugalii — Zzrédlo: Eurostat, szereg czasowy pozyskany z
(es:q_gdp_km149255121pt); opis: dane kwartalne, poziom, ceny state 2000 r.

PKB dla Stowenii — zrédto: Eurostat, szereg czasowy pozyskany z
(es:q_gdp_km628449188si); opis: dane kwartalne, poziom, ceny state 2000 r.

PKB dla Wioch - zrédlo: Eurostat, szereg czasowy pozyskany z
(es:q_gdp_k92079122it); opis: dane kwartalne, poziom, ceny state 2000 r.
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