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Streszczenie

Celem pracy byta analiza dokladnosci wybranych metod prognozowania zmiennych opisujacych
polski rynek pracy w latach 1998-2013. Badaniu poddano nastepujace zmienne: liczb¢ pracujacych
w gospodarce narodowej wedtug GUS, liczbe pracujacych wedlug BAEL oraz $rednie miesieczne
wynagrodzenie w gospodarce narodowej. W poréwnaniach uwzgledniono: modele wektorowej
autoregresji VAR, bayesowskie modele VAR, dynamiczne modele czynnikowe, modele wskaZnikéw
wyprzedzajacych oraz metody taczenia prognoz. Uzyskane wyniki wskazaly, ze w zdecydowanej
wigkszosci przypadkéw najwicksza dokladnoscia, mierzong bledem sredniokwadratowym prognoz
wygastych, cechowaty sie¢ prognozy taczone, uwzgledniajace modele czynnikowe oraz modele
wskaznikéw wyprzedzajacych. Te dwie klasy modeli dawaty lepsze prognozy niz tradycyjne modele
wektorowej autoregresji. Pokazano réwniez, ze naptyw kolejnych danych miesiecznych nie prowadzit
do poprawy jakosci prognoz na dany kwartat.
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1. Wstep

Rynek pracy odgrywa niezwykle wazna rol¢ w gospodarce. Takie zmienne, jak poziom zatrudnienia
czy stopa bezrobocia, s3 w wielu przypadkach punktem odniesienia do oceny skutecznosci dziatani
prowadzonych w ramach okreslonej polityki gospodarczej. Stad tez czesto pojawia sie koniecznosé
prognozowania sytuacji na rynku pracy, ktérego sposéb funkcjonowania zalezy miedzy innymi od
decyzji o poziomie wydatkéw publicznych, sity dziatania systemu podatkowego, skutecznosci polityki
spotecznej, atrakcyjnosci pracy i czasu wolnego, poziomu i struktury konsumpcji czy sktonnosci do
inwestowania.

W ostatnich latach w literaturze obserwuje si¢ wzrost zainteresowania metodami krétkookresowe-
g0 prognozowania szeregéw czasowych. Mozna do nich zaliczy¢ miedzy innymi modele wektorowej
autoregresji, dynamiczne modele czynnikowe oraz modele wskaznikdw wyprzedzajacych. Przy duzej
liczbie mozliwych podejs¢ istotny jest wybdr najlepszych metod prognozowania. Poniewaz dla danej
zmiennej prognozowanej bardzo trudno ex ante wskaza¢ najwtasciwsze podejscie, konieczna jest zwy-
kle analiza doktadnosci prognoz ex post uzyskanych réznymi metodami.

Celem pracy byta analiza doktadnosci prognoz wybranych zmiennych opisujacych polski rynek
pracy, uzyskanych réznymi metodami. Wéréd badanych zmiennych rozwazano: liczbe pracujacych
w gospodarce narodowej wedtug GUS, liczbe pracujacych wedtug BAEL oraz $rednie miesieczne wyna-
grodzenie w gospodarce narodowej. Analizowano doktadnos¢ takich metod, jak: modele wektorowej
autoregresji VAR, bayesowskie modele VAR, dynamiczne modele czynnikowe (ang. dynamic factor mo-
dels - DFM), modele wskaZnikdw wyprzedzajacych (ang. leading indicators — LI) oraz metody taczenia
prognoz.

W pracy rozwazano dwie podstawowe hipotezy: (1) najwicksza doktadnoscia, mierzong btedem
Sredniokwadratowym prognoz wygastych, cechuja si¢ prognozy taczone oraz (2) prognozy uzyskane za
pomoca modeli czynnikowych oraz modeli wskaZnikéw wyprzedzajacych sa doktadniejsze niz progno-
zy generowane przez tradycyjne modele wektorowej autoregresji.

0Od strony metodologicznej najwieksza trudnoscia jest to, ze zmienne prognozowane i zmienne ob-
jasniajace maja rézna czestotliwos¢ obserwacji. Dane dotyczace zmiennych prognozowanych publiko-
wane s3 co kwartal, natomiast wiele potencjalnych zmiennych objasniajacych wystepujacych w mode-
lach DFM oraz LI mierzonych jest z czgstotliwoscia miesigczng. W przypadku wspomnianych modeli
pozwala to na formutowanie prognoz co miesigc. Wykorzystanie bardziej aktualnych danych miesiecz-
nych jest tez Zrédltem potencjalnej przewagi modeli DFM oraz LI nad modelami autoregresyjnymi.
W zwiazku z tym w niniejszej pracy weryfikowano dodatkowq, trzecig hipoteze, ze wraz z naptywem
kolejnych danych miesiecznych wzrasta doktadnos¢ prognoz na dany kwartal, uzyskiwanych za pomo-
ca modeli LI oraz DFM. Kwartalny charakter zmiennych prognozowanych sprawia, ze pod wzgledem
metodologicznym prognozowanie zmiennych rynku pracy bardziej przypomina prognozowanie dyna-
miki PKB i wyraZnie rézni si¢ od metodologii badani nad inflacja.

Istotnym problemem w prognozowaniu jest wybdr wiasciwego schematu prognostycznego oraz
dtugosci proby. W zwiazku z tym prébowano réwniez ocenic, jak przyjety schemat prognostyczny oraz
rézna dtugos¢ préb wptywaja na doktadnos¢ prognoz.

W literaturze dotyczacej prognozowania makroekonomicznego przedmiotem zainteresowania ba-
daczy najczesciej jest dynamika PKB oraz inflacja (zob. Stock, Watson 1999; Banerjee, Marcellino, Ma-
sten 2005; Eickmeier, Ziegler 2008; Barhoumi i in. 2008; Giannone, Reichlin, Small 2008; Baranowski,
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Leszczyniska, Szafrariski 2010; Angelini i in. 2011; Koop, Korobilis 2011). Zmienne te odgrywaja decydu-
jaca role w opisie gospodarki danego kraju, a takze przy podejmowaniu decyzji w zakresie polityki pie-
nieznej i gospodarczej. Badania nad prognozowaniem zmiennych opisujacych sytuacje na rynku pracy
prowadzone s3 duzo rzadziej. Tymczasem potrzeby w tym zakresie sa duze. W wielu krajach przyjeto
na przyktad, ze o pozytywnej ocenie polityki gospodarczej nie decyduje wysokie tempo wzrostu gospo-
darczego, ale pelne zatrudnienie. Z kolei dynamika wynagrodzen odgrywa gtéwna role w ocenie presji
ptacowej, wptywajacej na poziom inflacji w gospodarce.

Prognozowaniem zmiennych opisujacych rynek pracy zajmowali si¢ migdzy innymi Rapach
i Strauss (2008; 2012). Rozwazali metody taczenia prognoz w odniesieniu do zatrudnienia w Stanach
Zjednoczonych i stwierdzili, ze czesto dawaty one doktadniejsze wyniki niz modele autoregresyjne. Prze-
waga ta byla szczegdlnie widoczna w okresach recesji. Gupta i in. (2012) zauwazyli, ze modele czynniko-
we, uwzgledniajace dlugookresowe zaleznosci opisane za pomoca mechanizmu korekty btedem, pozwa-
laty na doktadniejsze prognozowanie dynamiki zatrudnienia sektorowego w Stanach Zjednoczonych
w poréwnaniu z modelami VAR oraz BVAR. Siliverstovs (2013) rozwazat natomiast znaczenie ankieto-
wych badani koniunktury dla poprawnego prognozowania zatrudnienia w Szwajcarii. Marcellino, Stock
i Watson (2003) badali doktadnos¢ prognoz stopy bezrobocia, a takze inflacji oraz PKB w strefie euro
i jej krajach cztonkowskich. W odniesieniu do stopy bezrobocia najlepsze prognozy w rozwazanych
przez nich warunkach generowane byly przez modele czynnikowe oraz modele VAR. Z kolei Christof-
fel, Warne i Coenen (2010) oceniali zdolnosci prognostyczne duzego modelu DSGE dla strefy euro,
biorgc pod uwage takze zmienne opisujace rynek pracy. W odniesieniu do kwartalnej dynamiki za-
trudnienia rozwazany przez nich model cechowat sie¢ bardzo dobrymi zdolnosciami prognostycznymi
w poréwnaniu z réznymi wersjami modeli VAR oraz BVAR. Jednak w przypadku ptac nominalnych spi-
sywat si¢ wyraZnie gorzej od innych podejsc.

Praca sktada sie z szesciu czesci. W czesci drugiej omdéwiono zmienne prognozowane i obja-
$niajace. Nastepnie przedstawiono zastosowane w pracy metody prognozowania. W czesci czwartej
zaprezentowano metodologiczne aspekty poréwnywania doktadnosci prognoz. Czes$¢ pigta zawiera
wyniki badan.

2. Zmienne

Do prognozowania wybrano trzy zmienne charakteryzujace sytuacje na rynku pracy: wynagrodzenia
w gospodarce narodowej, liczbe pracujacych w gospodarce narodowej oraz liczbe pracujacych wedtug
Badania Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci (BAEL). Doktadne definicje poszczegdlnych zmiennych
oraz sposéb ich pomiaru mozna znalez¢ w opracowaniach GUS (2008; 2010; 2013).

Zgodnie z definicja przyjeta w badaniach BAEL pracujacym jest osoba wykonujaca jakakolwiek
prace, takze w szarej strefie i dorywcza. Obejmuje ona zatem znacznie szersza grupe oséb niz oficjalna
sprawozdawczo$¢. Nalezy jednak pamigta, ze liczba pracujacych wedtug BAEL nie zawiera niektérych
kategorii 0séb zaliczanych do pracujacych w badaniach prowadzonych przez GUS. S3 to na przykiad
pracujacy, ktérzy mieszkaja w hotelach robotniczych czy pracuja za granica na rzecz polskich pracodaw-
cow. Dodatkowo zmienne te istotnie réznig si¢ metoda gromadzenia danych. W przypadku pracujacych
w gospodarce narodowej dane pochodza z oficjalnej sprawozdawczosci przedsiebiorstw, a w BAEL -
z badan ankietowych poszczegdlnych oséb. Mozna wigc uznad, ze liczba pracujacych w gospodarce na-
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rodowej oraz liczba pracujacych wedtug BAEL uzupetniaja sie, i oddzielnie analizowac ich ksztattowa-
nie sie (por. Cichocki i in. 2013). Z tego powodu w niniejszej pracy rozpatrywano obie te zmienne. Ich
dynamike w okresie objetym badaniem ilustruja wykresy 11i 2.

Zbidr potencjalnych zmiennych objasniajacych liczyt pierwotnie 135 szeregéw, w tym 106 szeregéw
o czestotliwosci miesiecznej oraz 29 szeregéw o czestotliwosci kwartalnej. Z pierwotnego zbioru usu-
nieto zmienne, dla ktérych wspétczynnik korelacji liniowej Pearsona z innymi zmiennymi przekraczat
0,9, a takze te, w ktdérych wystepowaty wyrazne obserwacje odstajace. Jak pokazaty badania Boivina
i Ng (2006), rozszerzanie zbioru zmiennych objasniajacych w modelach czynnikowych nie musi prowa-
dzi¢ do poprawy jakosci predykeji. Co wiecej, obecnos$¢ zmiennych wnoszacych bardzo niewiele nowych
informacji moze nawet zmniejsza¢ zdolnosci prognostyczne tych modeli. Po wstepnej selekcji pozostato
67 zmiennych, w tym 61 o czestotliwosci miesiecznej i 6 o czestotliwosci kwartalnej. Ostateczny zbidr
zmiennych objasniajacych zawierat zmienne dotyczace rynku pracy, sytuacji makroekonomicznej, ko-
niunktury, handlu zagranicznego, a takze zmienne opisujace sfere monetarng i zmienne majace cha-
rakter syntetycznych wskaznikéw wyprzedzajacych. Ich szczegétowa liste zawiera tabela 5.

Dane kwartalne obejmowaty okres od II kwartatu 1998 r. do II kwartatu 2013 r. (61 obserwacji),
natomiast miesieczne — od maja 1998 r. do sierpnia 2013 r. (184 obserwacje). W przypadku niektdrych
zmiennych objasniajacych brakowato danych, szczegdlnie z poczatkowych okreséw. Brakowato tez da-
nych na koricu préby, co wigzalo si¢ z réznym czasem publikacji danych. Datg koricowa, do ktérej gro-
madzono dane (ang. cut-off date), byt 10 wrzesnia 2013 r. W przypadku modeli DFM brakujace dane
uzupetniano za pomoca algorytmu maksymalizacji oczekiwan (ang. expectations maximization — EM;
zob. Stock, Watson 1998). W modelach wskaznikéw wyprzedzajacych duze braki danych na poczatku
szeregu czasowego wykluczaty dana zmienna jako potencjalny wskaZnik wyprzedzajacy ze wzgledu na
zbyt mala liczbe obserwacji do testowania modelu.

Wszystkie zmienne zostaty odsezonowane za pomoca procedury TRAMO/SEATS z automatyczna
identyfikacja modelu. W ustawieniach programu przyjeto wartos¢ parametru RSA = 4 (zob. Gomez,
Maravall 1998). Dodatkowo wiele zmiennych poddano przeksztalceniom, majacym na celu sprowadze-
nie ich do postaci stacjonarnej. Wyrazone zostaty wiec jako stopy wzrostu badZ przyrosty. Bez zmian
pozostaty tylko wskazniki koniunktury. Obserwacje kwartalne przeksztatcono do postaci miesigcznej,
przyjmujac takie samo tempo wzrostu badanej zmiennej w kazdym miesigcu. Na koniec wszystkie
szeregi poddano standaryzacji.

3. Modele

Wybrane metody sa do$¢ powszechnie stosowane do prognozowania i w miare szeroko opisywane
w literaturze. Dlatego w niniejszej pracy oméwiono tylko ich najwazniejsze cechy, koncentrujac si¢ na
wskazaniu konkretnych wariantéw metod zastosowanych w przeprowadzonym badaniu.

3.1. Modele wektorowej autoregresji

Tradycyjnym punktem odniesienia w badaniu zdolnosci prognostycznych réznych metod s3 modele
wektorowej autoregresji o postaci:
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gdzie y'” oznacza wektor zmiennych prognozowanych, a G, s3 macierzami parametrow.

Poniewaz dwie zmienne opisujace zatrudnienie dostarczaty informacji o podobnym zakresie,
uwzglednianie ich obu w modelu (1) przy krétkich prébach stosowanych do estymacji parametréw mo-
glo prowadzi¢ do zwigkszenia bledéw oszacowani parametréow i w konsekwencji zmniejszy¢ doktadnosé
prognoz. W zwiazku z tym jedna z nich wytaczano z modelu. Do prognozowania dynamiki wynagro-
dzen i liczby pracujacych w gospodarce narodowej zastosowano zatem jeden model, a do prognozowa-
nia dynamiki liczby pracujacych wedtug BAEL drugi model, w ktérym jako drugiej zmiennej uzyto dy-
namiki wynagrodzen.

W pracy wykorzystano dwie metody szacowania parametréw modeli autoregresyjnych: klasyczna
metode najmniejszych kwadratéw oraz podejscie bayesowskie. Wobec modelu w wersji bayesowskiej
zastosowano zmodyfikowane podejscie zaproponowane przez Doana, Littermanna i Simsa (1984). Za-
tozyli oni, ze rozktad a priori estymowanych parametréw jest rozktadem normalnym z wartoscia ocze-
kiwang réwng 1 dla parametréw stojacych przy opdznionych wartosciach zmiennej objasnianej w da-
nym réwnaniu oraz 0 dla wszystkich pozostatych parametréw. Poniewaz prognozowane zmienne nie
cechujg sie wysoka autokorelacja, w niniejszej pracy przyjeto, ze wartos¢ oczekiwana parametréw sto-
jacych przy opdznionych wartosciach zmiennej objasnianej wynosi 0,25 (por. Baribura, Giannone,
Reichlin 2010). Z kolei odchylenie standardowe rozktadu a priori przyjmuje posta¢:

Oy = ewl-j-kw % @

A

ui

gdzie: i jest numerem réwnania, j — numerem zmiennej, k reprezentuje rzad opdZznienia, 6, ¢ oraz ma-
cierz W =[w, ] sa hiperparametrami, natomiast 6uj oznacza oszacowanie odchylenia standardowego
sktadnika losowego w jednowymiarowym modelu AR dla zmiennej ;.

Hiperparametr 0 >0 okresla ogllnie wielkos¢ odchylenia standardowego w calym rozkla-
dzie a p riori. Hiperparametr 0 <¢ <1 determinuje tempo zmnigjszania si¢ niepewnosci w roz-
ktadzie a priori wraz ze wzrostem opdznienia okreslonego przez m w modelu (1). Wskazuje zatem,
ze zmienne objasniajace w danym réwnaniu beda miaty niewielki wptyw na zmienna objasnia-
na. Elementy macierzy wag W wskazuja na wieksza niepewnos$¢ co do wartosci parametréw stoja-
cych przy opdznionych zmiennych objasnianych (elementy na gléwnej przekatnej macierzy) w sto-
sunku do parametréw stojacych przy zmiennych objasniajacych (elementy poza gtéwna przekatna).
W pracy przyjeto standardowe wartosci omawianych parametréw.

1 05 - 05
05 1 - 05
S ®)

05 05 -~ 1
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Zaréwno w podejsciu klasycznym, jak i bayesowskim liczbe opdZnieri m w modelu (1) dobierano ze
wzgledu na zdolnosci prognostyczne modelu.

3.2. Dynamiczne modele czynnikowe

Istota dynamicznych modeli czynnikowych jest wykorzystanie w prognozowaniu zmiennych syntetycz-
nych, reprezentujacych informacje zawarte w duzych zbiorach danych (zob. Stock, Watson 1998). Proce-
dure prognozowania na podstawie modeli DFM mozna podzieli¢ na trzy etapy:

- wyodrebnienie niezaleznych zmiennych syntetycznych - czynnikdw,

- ustalenie zaleznosci pomigdzy czynnikami a zmienng prognozowana,

- wykorzystanie oszacowanej zaleznosci do budowy prognoz.

W niniejszej pracy na pierwszym z wymienionych etapéw wykorzystano statyczng metode gtow-
nych sktadowych. Jezeli K jest liczbg zmiennych objasniajacych, a 7 oznacza liczbe obserwacji, to ma-
cierz obserwacji zmiennych objasniajagcych X ma wymiar 7 x K. Poszukuje si¢ macierzy czynnikéw F
o wymiarze T x K oraz K-wymiarowej kwadratowej macierzy tadunkéw czynnikowych L - takich, aby
spelniona byta zaleznos¢:

X =FL ©)

Poszukiwane macierze dobierane sa w taki sposdb, aby czynniki reprezentowane przez kolum-
ny macierzy F byly od siebie niezalezne liniowo. Ponadto ustawiono je w takiej kolejnosci, ze dany
czynnik wyjasnia mniejszy lub taki sam odsetek zmienno$ci zmiennych objasniajacych w poréwnaniu
z poprzedzajacym go czynnikiem.

Gdyby w macierzy X nie wystepowaty braki danych, rozwigzanie powyzszego problemu sprowa-
dzatoby si¢ do stosunkowo prostych obliczenl z zakresu algebry. Poniewaz jednak brakuje niektdérych
obserwacji, konieczne jest ich uzupetienie. W tym celu zastosowano procedure maksymalizacji ocze-
kiwan (zob. Stock, Watson 1998), ktdéra potaczona jest z procesem estymacji macierzy F oraz L i ma
charakter rekurencyjny. Poczatkowo przyjeto pewne startowe wartosci macierzy F© oraz L© i na pod-
stawie réwnania (1) oszacowano brakujace elementy macierzy X. Korzystajac z kompletnej macierzy X,
oszacowano macierze F(U oraz L przy zastosowaniu standardowej procedury algebraicznej. Postepo-
wanie powtarza si¢ do momentu, w ktérym réznice pomiedzy kolejnymi oszacowaniami F® oraz L®
s3 mniejsze od zatozonej wartosci granicznej. Dobre wartosci poczatkowe mozna uzyska¢ przez zasto-
sowanie zwyktej procedury gtéwnych sktadowych do macierzy utworzonej z kompletnych wierszy ma-
cierzy X.

Najpopularniejsza alternatywa wobec statycznej metody gléwnych sktadowych sa metody dyna-
miczne, w ktérych przyjmuje si¢ zmienng strukture zaleznosci pomiedzy zmiennymi objasniajacymi
a czynnikami lub rozszerza si¢ macierz F o opdZnione czynniki. Jak jednak dowodza na przyktad wy-
niki przedstawione w pracy Boivina i Ng (2005), wybdr metody wyznaczania czynnikéw nie ma wigk-
szego wplywu na jako$¢ generowanych prognoz, co potwierdzaja réwniez Baranowski, Leszczyriska
i Szafraniski (2010) w odniesieniu do polskiej gospodarki.

Podstawowy problem z ustalaniem zaleznosci pomigdzy czynnikami a zmiennymi prognozowany-
mi w niniejszej pracy wynika z tego, ze czynniki sa obserwowane co miesigc, a zmienne prognozowane
raz na kwartat. Rozwigzanie tego problemu polega na wykorzystaniu faktu, ze zmienne prognozowane
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mierzy si¢ jako logarytmy kwartalnych stop wzrostu. Mozliwa jest zatem specyfikacja liniowego réw-
nania opisujacego zaleznos$¢ pomiedzy logarytmem miesiecznej stopy wzrostu zmiennej prognozowa-
nej a czynnikami, a nastepnie agregacja tych réwnan i przejscie do zaleznosci pomiedzy logarytmem
kwartalnej stopy wzrostu a czynnikami. Przyjeto, ze yf ) = ln(Y, / Yt_l) oznacza logarytm miesi¢cznej
stopy wzrostu zmiennej prognozowanej, y (3) = 1n(Y 1Y, ) mierzy zmiany kwartalne, f, to wektor &

czynnikéw, a réwnanie zaleznosci pomle;dzy y" a f, ma postac:

Vi
v =aytayh+ DAL g ©)
gdzie: a,oraz a, sa parametrami, A; - k-elementowymi wektorami parametréw, natomiast '9;1) jest
sktadnikiem losowym

Zagregowane rownanie prognostyczne kwartalnych stop wzrostu przyjmuje woéwczas nastepujaca
postac¢ (wyprowadzenie wzoru znajduje si¢ w Aneksie 2):

y = bty - TBZ, el ©
i=0
gdzie:
Z,=f +f_+f_,, b,=3a,(1+aq, +5112), b, = a13’ B,=A,, B =A +agA,,
A, +aA +a'A,, B, ,=A, +aA, +a’A, ,, B, =aA, +a’A,_,
B, =aA

m m?

e =V +(+a)el) +(+a, +a))el +(1+a, +a))el +...+a,(1+a)e’  +ale?

t—m+l

Mozliwa jest réwniez analiza modelu bez czynnika autoregresyjnego y,(li Wtedy oczywiscie
a,=b =0, Pod wzgledem wlasnosci formalnych specyfikacja (3) niewiele sie rézni od podejscia,
w ktérym modeluje si¢ bezposrednia zaleznos¢ pomiedzy y,” a f,. Potwierdzaja to takze symulacyj-
ne badania wtasnosci prognostycznych obu rodzajéw modeli. Wydaje si¢ jednak, ze opisane podejscie
jest poprawniejsze pod wzgledem logicznym, gdyz zaktada zwiazek pomigdzy miesiecznymi stopami
wzrostu zmiennej prognozowanej a czynnikami obserwowanymi takze z czestotliwoscia miesieczna.

Ze specyfikacja rdwnania (6) wigze sie zagadnienie wyboru optymalnej liczby czynnikéw k. Licz-
ba ta musi by¢ zdecydowanie mniejsza niz K czynnikéw identyfikowanych przez procedurg giéwnych
sktadowych. W literaturze proponuje si¢ wiele kryteridow wyboru optymalnej liczby czynnikéw, takich
jak kryterium osypiska (Onatsky 2009), kryteria informacyjne (Bai, Ng 2002) oraz ich modyfikacje
(Jacobs, Otter 2008; Alessi, Barigozzi, Capasso 2010). W niniejszej pracy zdecydowano si¢ jednak na in-
ne podejscie. Wybdr optymalnej liczby czynnikéw potaczono z wyborem najlepszej liczby opdznient w
modelu n, przyjmujac jako kryterium wyboru zdolno$¢ prognostyczng modelu mierzong bledem sred-
niokwadratowym prognoz wygastych.
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Podstawa wyznaczania prognoz bylo réwnanie (6). Aby je zastosowa¢ do celéw prognostycznych,
konieczna jest znajomo$¢ przysztych wartosci wektoréw czynnikéw w okresie prognozy. Do prognozo-
wania tych wartosci uzyto standardowego modelu wektorowej autoregresji:

f, = Zcff,_[ +85f) (7)
i=1

Parametry C; modelu (7), podobnie jak parametry modelu (6), szacowane byty metoda najmniej-
szych kwadratéw.

Aby wybra¢ najlepszy model DFM, trzeba okresli¢ trzy metaparametry: liczbe czynnikéw k, licz-
be dodatkowych opdznieni v, oraz liczbe opdznient v, w modelu VAR dla czynnikéw (7). Ponadto na-
lezy podjac¢ decyzje dotyczaca uwzglednienia czesci autoregresyjnej w réwnaniu (6). Optymalna kom-
binacja tych parametréw byla wybierana 1acznie, przez wskazanie modelu z najmniejszym bledem
sredniokwadratowym wygastych prognoz na jeden kwartat poza probe. Wyboru dokonywano dla
nastepujacego zbioru mozliwych wartosci parametrow: k ={1, 2,3, 4,5}, v, = {0,1}, v, = {1, 2, 3}.
Biorac pod uwage takze binarny parametr dotyczacy czesci autoregresyjnej modelu (6), tacznie
analizowano 60 modeli.

3.3. Modele wskaznikow wyprzedzajacych

Wskazniki wyprzedzajace to zmienne, ktdrych zmiany w okresie t pozwalaja prognozowac ksztattowa-
nie sie¢ badanych zmiennych. W literaturze mozna wyrdzni¢ dwa zasadnicze nurty badari w tym zakre-
sie. W pierwszym wskaznikami wyprzedzajacymi sg najczesciej pojedyncze zmienne ekonomiczne (zob.
Estrella, Mishkin 1998; McGuckin, Ozyildirim, Zarnowitz 2000). W drugim podejsciu jako wskazniki
wyprzedzajace stosowane sa zmienne syntetyczne, bedace kombinacjami wielu innych zmiennych (zob.
Bai, Ng 2008). Poniewaz to drugie podejscie w istocie nie rézni sie od metod czynnikowych, w niniej-
szej pracy wybrano podejscie tradycyjne.
Do prognozowania wykorzystywano modele o postaci:

3 _ 3)
Vi =dy, Tdyy,” +dyx, tdyx,, €, ®

gdzie x, oraz x, oznaczaja gtéwne zmienne, opisane w tabeli 1, d,, s3 szacowanymi parametrami, nato-
miast ¢,,,, jest sktadnikiem losowym.

Powyzsze modele szacowano oddzielnie dla kazdego rozpatrywanego horyzontu prognoz, stosujac
standardowa metode najmniejszych kwadratéw.

Procedura selekcji gldwnych zmiennych przebiegata dwuetapowo. Najpierw ze zbioru wszystkich
potencjalnych zmiennych objasniajacych wybrano te, co do ktérych podejrzewano, ze moga mie¢ cha-
rakter wskaznikéw wyprzedzajacych. Zmienne te wskazano w tabeli 5 z Aneksu 1 (kolumna LI). Byly
to przede wszystkim syntetyczne wskazniki wyprzedzajace, miesieczne zmienne opisujace dynamike
rynku pracy oraz zmienne finansowe, takie jak indeks WIG, stopa WIBOR czy kurs EUR/PLN. Nastep-
nie analizowano wtasnosci prognostyczne mozliwych dwuelementowych kombinacji tych zmiennych.
Ostatecznie do opracowania prognoz wybierano te, ktére dawaty najmniejsze btedy Sredniokwadratowe
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na jeden kwartat poza prébe. Dodatkowe badania symulacyjne wskazaty, ze rozszerzanie réwnania (8)
0 opdZznione realizacje gléwnych zmiennych nie prowadzito do istotnego zwiekszenia zdolnosci pro-
gnostycznych modeli.

Mozna zauwazy¢, ze w wigkszosci przypadkéw wybrane pary gtéwnych wskaznikéw miaty podob-
ny charakter. Jedna ze zmiennych opisywata rynek pracy — miesigczne zatrudnienie lub wynagrodzenia
w sektorze przedsi¢biorstw. Drugg natomiast byt syntetyczny wskaznik wyprzedzajacy.

3.4. Prognozy laczone

Punktem wyjscia do tworzenia prognoz taczonych byty prognozy uzyskane za pomoca najlepszych czte-
rech modeli z kazdej omdéwionej powyzej grupy. W najprostszym przypadku wszystkie prognozy miaty
réowne wagi. Biorac pod uwage jakos$¢ prognoz czastkowych, badano takze jako$¢ prognoz taczonych,
w ktérych nie uwzgledniano modeli VAR oraz BVAR. Uzyskane wyniki poréwnywano z prognozami
otrzymanymi przy zastosowaniu optymalnych wag ex post. Dzieki temu mozna bylo oceni¢, na ile wy-
niki uzyskane przy zastosowaniu réownych wag odbiegaja od najlepszego wyniku, ktéry mozna bytoby
osiggnac¢ w danej prébie, optymalnie dobierajac wagi.

Wagi optymalne byty wyznaczane w nastepujacy sposdb. Poniewaz jako kryterium jakosci prognoz
wykorzystano btad sredniokwadratowy prognoz wygastych na jeden kwartat poza prébe, wigc poszu-
kiwano takich prognoz Y,”, by:

tp

Llve v}
SO -rOf - pv ©)

t
t=R+1

gdzie R oznacza diugos¢ proby, na podstawie ktdrej szacowano parametry modeli, a P jest dtugoscia
okresu weryfikacji prognoz.

Prognoza faczona jest kombinacja liniowa prognoz skladowych Y., i=1,2, 3, 4, wiec problem
(9) mozna tez przedstawic jako:

R+P

E(Yrm WY —w, ¥ D ey w0 )2 — MIN (10)

tpl p2 p3
t=R+1

gdzie w, reprezentuja wagi.

Rozwigzanie problemu (10) jest tozsame ze znalezieniem ocen parametréw liniowego modelu eko-
nometrycznego bez wyrazu wolnego, w ktérym jako wartosci zmiennej objasnianej wystepuja rzeczy-
wiste realizacje zmiennej prognozowanej, a jako zmienne objasniajace — prognozy uzyskane réznymi
metodami. Innymi stowy wagi dobierane byly w taki sposéb, by przy danych prognozach czastkowych
blad sredniokwadratowy prognoz wygastych byt jak najmniejszy.
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4. Metodologia badania
4.1. Schemat prognostyczny

Podstawa oceny zdolnosci prognostycznych rozwazanych modeli byt btad sredniokwadratowy pro-
gnoz wygastych dla horyzontu 7 = 1, 2, 3, 4 kwartaty. Kryterium to jest bardzo popularne i stosowane
w wielu opracowaniach. Wyniki prezentowane w niniejszej pracy dotycza rolowanego schematu pro-
gnozowania (ang. rolling scheme), w ktérym liczba obserwacji wykorzystywanych do szacowania para-
metréw modeli jest stata i oznaczana przez R. Wydaje si¢, ze takie podejscie jest bardziej uzasadnione
od schematu rekursywnego (ang. recursive scheme) ze zwickszajaca sie liczebnoscia proby estymacyjnej
ze wzgledu na cigglte zmiany strukturalne zachodzace w polskiej gospodarce. Badania, ktérych wyniki
przedstawiono w podrozdziale 5.4, wskazaly, ze stosowanie schematu rekursywnego w wigkszosci przy-
padkéw nie prowadzito do istotnego zmniejszania si¢ btedéw prognoz.

Z powodu niewielkiej liczby obserwacji prognozowanych zmiennych rozwazano proby estymacyj-
ne liczace 20 oraz 30 obserwacji kwartalnych, czyli liczba obserwacji miesiecznych wynosita R = 60 oraz
R =90. W pierwszym przypadku ocena prognoz obejmowata okres od II kwartatu 2004 do IT kwartatu
2013 1., w drugim natomiast okres od IV kwartatu 2006 do IT kwartatu 2013 r. W przypadku krétszych
proéb estymacyjnych liczba postawionych prognoz byta réwna P = 102, a dla préb dtuzszych P = 72. Po-
szczegllne proby tworzono zawsze z zachowaniem struktury dostepnych informacji na koricu préby
w danym momencie, za kazdym razem cofajgc sie o jeden miesigc. Uwzgledniano tez relacje pomie-
dzy dostepnoscia danych miesiecznych oraz kwartalnych. W zaleznosci od miesiaca dostepne byty dane
z jednego, dwdch lub trzech miesigcy z kwartatu nastepujacego po ostatnim kwartale, z ktérego po-
chodzity dostepne dane o zmiennych prognozowanych. Mozna wiec powiedzie¢, ze dane miesieczne
wyprzedzaly dane kwartalne o jeden, dwa lub trzy miesigce. Takie podejscie miato na celu odwzorowa-
nie rzeczywistej sytuacji, z ktéra ma do czynienia badacz opracowujacy prognozy w kazdym miesigcu.

Nalezy jeszcze zaznaczyc, ze najlepsze modele z kazdej grupy byty wybierane ze wzgledu na btad
$redniokwadratowy prognoz na jeden kwartat do przodu.

4.2. Testy zdolnosci prognostycznych

Do badania istotnosci zaobserwowanych réznic miedzy zdolnosciami prognostycznymi stosowano test
Diebolda i Mariano (Diebold, Mariano 1995) oraz test warunkowej zdolnosci prognostycznej CPA (ang.
conditional predictive ability) opracowany przez Giacominiego i White’a (2006). Ponizej krétko omdwio-
no drugi z testéw, ktdry stanowi uogdlnienie testu Diebolda i Mariano.

Test CPA umozliwia warunkowe poréwnywanie zdolnosci prognostycznych dwdch modeli,
z uwzglednieniem dodatkowych informacji dostepnych w momencie budowy prognoz. Pozwala wigc
odpowiedzie¢ na pytanie, czy po wprowadzeniu okreslonej informacji dodatkowej jeden z modeli
rzeczywiscie bedzie generowat lepsze prognozy.

Jezeli przez AL, oznaczy¢ rdznice miedzy kwadratami bledéw prognoz wygastych o horyzoncie 7,
uzyskanych za pomoca dwdch réznych modeli w okresie # natomiast przez H, - h-elementowy wektor
informacji dodatkowej dostepnej w momencie formutowania prognoz, to statystyka testowa testu CPA
przyjmuje postac:
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P
XZ =PL'Q'Z (11)
R+P

gdzie Z=— > AL H, natomiast Q oznacza oszacowanie macierzy kowariancji wektoréw o postaci
1=R+1
AL H,, uzyskane metoda Neweya i Westa.

Asymptotycznie, przy duzej liczbie poréwnywanych prognoz ( P — 0 ), statystyka testowa ma roz-
ktad y2 z h stopniami swobody. W przypadku braku warunkowej informacji dodatkowej H, = 1. Wtedy
tez test CPA jest tozsamy z testem Diebolda i Mariano. Test Giacominiego i White’a moze by¢ stoso-
wany w przypadku rolowanego schematu prognozowania. Dla schematu rekursywnego asymptotyczny
rozktad statystyki testowej nie jest znany. W takiej sytuacji do wyznaczenia wartosci krytycznych testu
mozna wykorzysta¢ metody bootstrapowe. Test bezwarunkowy wskazuje, ktére podejscie generowato
doktadniejsze prognozy. Mozna wiec uznaé, ze powinno takze wskazywa¢, ktére podejscie bedzie lep-
sze w pewnym, blizej nieokreslonym momencie w przysztosci. Test wzgledny odpowiada natomiast na
pytanie, czy na podstawie innych informacji dostepnych w prébie, poza srednig jakoscia prognoz wyga-
stych, mozna wskaza¢ podejscie, ktore bedzie generowato prognozy lepsze w okreslonych warunkach.

4.3. Wplyw sekwencyjnego odsezonowania zmiennych

Nalezy zaznaczy¢, ze w pracy kazdorazowo nie dokonywano odsezonowania szeregéw czasowych, lecz
badano szereg juz wczesniej pozbawiony sezonowosci. Pod tym wzgledem badanie réznito si¢ od rze-
czywistych sytuacji. Sekwencyjne dodawanie kolejnych obserwacji zmienia nieco wartosci odsezonowa-
nych obserwacji, co moze wptywa¢ na zdolnosci prognostyczne omawianych metod.

Aby ocenié skale wahari wartosci obserwacji w wyniku sekwencyjnego odsezonowania szeregow,
przeprowadzono nast¢pujaca analize. Dla kazdej zmiennej dokonywano sekwencyjnego odsezonowa-
nia, za kazdym razem dodajac na koricu préby jedna obserwacje. Stosowano procedure TRAMO/SEATS
z automatyczna identyfikacja modeli (RSA = 4; zob. Gomez, Maravall 1998). Nastepnie kazdy odsezo-
nowany szereg sprowadzono do postaci stacjonarnej oraz zestandaryzowano. W rezultacie dla kazdej
zmiennej i oraz obserwacji t uzyskano L,, wartosci z usunieta sezonowoscia. Liczba ta zalezy od tego,
jaka dtugos¢ ma caty szereg i jaka pozycje zajmuje w nim dana obserwacja. W zasadzie im pdZniejsza
obserwacja, tym mniej obliczano dla niej wartosci odsezonowanych. W dalszej kolejnosci dla kazdej ob-
serwacji wyznaczano maksymalng réznice:

my, = m/ax Xl.(,/) —mlinXl.(/), [=1,2,..., L, (12)

oraz odchylenie standardowe:

1 L, _ _ 1 Ly
m2it = \/L_ (Xi(tl) - Xir )2 5 Xit = ZXI'(II) (13)

= L, 13
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Na koniec dla kazdej zmiennej wyznaczono maksymalng wartos¢ m,, oraz srednig wartos¢ m,,:
m; = mlax m, My = — > My, (14)

Miary te wskazuja wigc maksymalng réznice oraz srednie odchylenie standardowe poszczegdlnych
obserwacji spowodowane sekwencyjnym odsezonowaniem, mierzone w stosunku do odchylenia stan-
dardowego szeregu odsezonowanego, pozbawionego trendu oraz zestandaryzowanego.

5. Wyniki
5.1. Przeci¢tna doktadnos¢ prognoz

W tabeli 2 przedstawiono btedy sredniokwadratowe, wyrazone w punktach procentowych, prognoz wy-
gastych uzyskanych za pomoca najlepszych modeli z kazdej badanej grupy. Liczba gwiazdek przy wy-
nikach wskazuje, w ilu poréwnaniach parami za pomoc3 testu Diebolda i Mariano dany model okazat
sie istotnie lepszy od modelu konkurencyjnego. Analizujac przedstawione wyniki, mozna zauwazy¢
kilka prawidlowosci. Po pierwsze, w przypadku horyzontu r wynoszacego jeden kwartat najwieksza
doktadnoscia cechowaty sie zawsze prognozy taczone z modeli DF oraz LI. W odniesieniu do dynamiki
liczby pracujacych w gospodarce narodowej oraz liczby pracujacych wedtug BAEL przewaga prognoz
faczonych nad wszystkimi innymi modelami byla istotna statystycznie. Wniosek ten dotyczy réwniez
dtuzszych horyzontéw dla tych dwdch zmiennych przy krétszych prébach estymacyjnych, liczacych 60
obserwacji. W tabeli 2 nie przedstawiono wynikéw prognoz taczonych dla wszystkich czterech grup mo-
deli, gdyz prawie we wszystkich analizowanych przypadkach cechowaty sie wickszymi btedami w po-
réwnaniu z prognozami faczonymi uwzgledniajacymi tylko modele DF oraz LI.

Jednoczesnie rozpatrujac w dalszym ciggu horyzont jednego kwartatu, mozna zauwazy¢, ze mo-
dele autoregresyjne VAR i BVAR wypadatly gorzej od modeli DF oraz LI, przy czym nie we wszystkich
przypadkach rdznica ta byla statystycznie istotna. Jedynie prognozy dynamiki wynagrodzeni uzyskane
za pomoca modeli autoregresyjnych przy prébach liczacych 60 obserwacji byty nieco lepsze od prognoz
najlepszego z modeli czynnikowych. Przewage modeli DF oraz LI nad modelami autoregresyjnymi ob-
serwowano takze w przypadku wigkszosci dtuzszych horyzontéw prognoz.

Powyzsze obserwacje spowodowaty, ze przy taczeniu prognoz brano pod uwage jedynie modele DF
oraz LI. Stusznos¢ tej decyzji potwierdza poréwnanie bledéw prognoz generowanych za pomocg modeli
faczonych DF + LI i modeli taczonych z optymalnymi wagami ex post (JO OPT). Poza przypadkiem wska-
zanym w poprzednim akapicie réznice te nie przekraczalty jednego punktu bazowego. Branie pod uwa-
ge tylko modeli DF oraz LI przy taczeniu prognoz okazato sie¢ wiec wyborem zblizonym do optymalnego.

Rezultaty poréwnani modeli DF z LI okazaly si¢ niejednoznaczne. Przyktadowo w prognozowaniu
dynamiki wynagrodzen przy krétszych prébach lepiej sprawdzaty si¢ modele LI. Z kolei w przypadku
dtuzszych préb wieksza doktadnoscia charakteryzowaty si¢ modele DF. Ponadto w prognozowaniu licz-
by pracujacych w gospodarce narodowej lepsze wyniki dawaty modele DF, a w odniesieniu do liczby
pracujacych — modele LI. Réwniez poréwnywanie modeli VAR z BVAR dawalo niejednoznaczne wnio-
ski. Mozna jedynie zauwazy¢, ze najlepsze prognozy generowane byty przez modele VAR z niewielka
liczba opd7nien, tymczasem w odniesieniu do modeli BVAR korzystniejsze byto ich rozbudowanie.
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5.2. Warunkowa dokladnos¢ prognoz

Rezultaty przedstawione w poprzednim podpunkcie s3 wynikami usrednionymi. Aby zbada¢ warun-
kowa doktadno$¢ prognoz, przeprowadzono dwa ¢wiczenia. Na wykresach 3-5 przedstawiono ksztat-
towanie sie w czasie btedéw absolutnych prognoz dla poszczegdlnych modeli przy prébach estyma-
cyjnych liczacych 60 obserwacji. W celu uzyskania wigkszej czytelnosci btedy wygtadzono, obliczajac
pieciookresowe srednie ruchome. Mimo to trudno wysnu¢ jednoznaczne wnioski. Mozna zauwazy¢,
ze bledy wygtadzone sg dos¢ silnie skorelowane, przy czym w ostatnich dwdch latach zréznicowanie
doktadnosci prognoz bylo niewielkie, co prawdopodobnie ma zwigzek ze zmniejszeniem si¢ wahan
zmiennych prognozowanych w tym okresie. W przypadku prognozowania dynamiki liczby pracuja-
cych w gospodarce narodowej oraz liczby pracujacych wedtug BAEL wida¢, ze w poczatkowym okre-
sie weryfikacji prognoz modele LI zwykle cechowaly si¢ najmniejsza doktadnoscig, ktdra z czasem
stopniowo si¢ poprawiata.

Aby zbadad, czy istnieje zalezno$¢ pomigdzy odmiennymi zdolnosciami prognostycznymi poszcze-
gblnych modeli a warto$ciami zmiennych prognozowanych, przeprowadzono testy warunkowych zdol-
nosci prognostycznych Giacominiego i White’a, gdzie jako zmienng instrumentalng przyjeto zmienne
prognozowane. Zamierzano zidentyfikowa¢ pary modeli, ktdre réznity si¢ warunkowymi zdolnosciami
prognostycznymi w taki sposdb, ze przy wysokich warto$ciach zmiennej prognozowanej jeden z mode-
li dawat prognozy obarczone mniejszym btedem niz drugi, a przy niskich wartosciach badanej zmien-
nej zachodzita sytuacja odwrotna. Poszukiwano przypadkéw, w ktérych test CPA wskazywat na staty-
stycznie istotne rdznice, natomiast test Diebolda i Mariano nie wykazywat istotnych réznic. Biorac pod
uwage dwie rézne dtugosci prob, cztery horyzonty prognoz oraz wszystkie mozliwe pary modeli, dla
dynamiki wynagrodzen zidentyfikowano tacznie siedem takich przypadkéw, natomiast dla liczby pra-
cujacych w gospodarce narodowej i pracujacych wedtug BAEL bylo to, odpowiednio, osiem oraz pigé
przypadkéw.

Aby dodatkowo ocenic site obserwowanych zaleznosci, liczono kwadraty wartosci wspdtczynnikéw
korelacji liniowej Pearsona pomi¢dzy zmiennymi prognozowanymi a réznicami kwadratéw biedéw
predykeji dla danej pary modeli. W zadnym przypadku nie przekraczaty one 0,15. Szczegdtowe wyni-
ki zawiera tabela 6. Nalezy doda¢, ze nawet gdy analizowano wszystkie statystycznie istotne rdznice
miedzy warunkowymi zdolnosciami prognostycznymi niezaleznie od rezultatéw testu Diebolda i Ma-
riano, wspétczynniki nie byty duzo wyzsze. Mozna wigc stwierdzi¢, ze réznice te wystgpowaty rzadko
i byty niewielkie.

5.3. Dokladnos$¢ prognoz a naptyw nowych danych miesi¢cznych

Aby oceni¢, czy naptyw nowych danych miesiecznych poprawia zdolnosci prognostyczne modeli, ana-
lizowano przecietna doktadnos¢ prognoz osobno dla trzech mozliwych wartosci wyprzedzeri danych
miesiecznych wzgledem danych kwartalnych. Wyniki badan znajduja sie w tabelach 7-9. Wida¢, ze
réznice pomiedzy modelami przy réznej liczbie wyprzedzeri s3 bardzo niewielkie. Swiadczy to, ze na-
ptyw nowych danych miesiecznych nie prowadzit do poprawy zdolnosci prognostycznych analizowa-
nych modeli.
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Nalezy zaznaczy¢, ze przedstawione wyniki dotycza modeli najlepszych z punktu widzenia zdol-
nosci prognostycznych dla wszystkich wyprzedzen tacznie, a wiec tych samych modeli, co w tabeli 2.
Powyzszy wniosek nie zmienitby si¢ jednak, gdyby do poréwnan wzieto modele dajace najlepsze pro-
gnozy dla danego wyprzedzenia.

5.4. Schemat rolowany czy schemat rekursywny?

W tabeli 3 zestawiono $rednie btedy prognoz uzyskane przy zastosowaniu rekursywnego schematu
prognozowania. Poréwnujac je z wynikami zawartymi w tabeli 2, trudno sformutowad jednoznacz-
na odpowiedZ na pytanie postawione w tytule podrozdziatu. Wida¢ jedynie, zZe schemat rekursywny
wyraznie poprawiat zdolnosci prognostyczne modeli VAR. Poprawa ta nastapita prawie we wszystkich
analizowanych przypadkach. Mozna takze zauwazy¢ réwniez, ze gdy prognozowano dynamike wy-
nagrodzeri za pomocg schematu rolowanego z préba R = 60 obserwacji, wszystkie metody generowaty
mniej doktadne prognozy, niz gdy stosowano schemat rekursywny. Z drugiej jednak strony, jesliby bra¢
pod uwage prognozy na jeden kwartat do przodu uzyskane za pomoca najlepszych modeli taczonych
(DF + LI), to poza wspomnianym powyzej przypadkiem schemat rolowany dawat lepsze wyniki badZ
takie same.

5.5. Dlugos¢ prob a doktadnos¢ prognoz

Gdy ocenia sie, jak dtugos¢ proby estymacyjnej w schemacie rolowanym wptywa na jakos$¢ prognoz, nie
mozna bezposrednio poréwnywac rezultatéw zestawionych w tabeli 2. Odmienne byly bowiem okresy
weryfikacji prognoz dla prob liczacych 60 oraz 90 obserwacji miesiecznych. W celu zapewnienia poréw-
nywalnosci prognozy wyznaczane na podstawie krétszych préb poddano ocenie w tym samym okresie,
jaki stosowano przy prébach dtuzszych. Wyniki takich analiz przedstawiono w tabeli 4.

Wyrazna réznice w doktadnosci prognoz wida¢ jedynie w przypadku dynamiki wynagrodzen.
Wszystkie modele generowaty tu doktadniejsze prognozy, jezeli do oszacowania ich parametréw wyko-
rzystano dtuzsze préby. W przypadku dwdch pozostatych zmiennych zréznicowanie dokladnosci pro-
gnoz nie jest juz tak wyraZzne. Warto jednak odnotowac, ze prognozy otrzymywane za pomoca modeli
taczonych DF + LI prawie zawsze byty doktadniejsze, gdy stosowano dtuzsze préby.

5.6. Wahania spowodowane sekwencyjnym odsezonowaniem zmiennych

W tabeli 6 dla kazdej zmiennej zestawiono wartosci statystyk m, oraz m,, oceniajgcych poziom waharn
poszczegdlnych obserwacji wystepujacych w wyniku sekwencyjnego odsezonowania zmiennych. Moz-
na zauwazy¢, ze zastosowana procedura eliminacji wahan sezonowych przy dodawaniu kolejnych ob-
serwacji na koricach szeregdw w niektdrych przypadkach powodowata dos¢ duze wahania wartosci po-
szczegblnych obserwacji. Maksymalne réznice migdzy wartosciami wigkszosci zmiennych przekraczaty
odchylenie standardowe szeregu, czasami nawet kilkakrotnie. Jednocze$nie wahania srednie stanowity
zwykle okoto kilkunastu procent wahari badanej zmiennej, co nalezy uzna¢ za wynik umiarkowany.
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Wahania zmiennych prognozowanych byly nieco wyzsze niz wigkszosci omawianych zmiennych. Mak-
symalne réznice przekraczaty trzykrotno$¢ standardowych odchyleni szeregéw, a usrednione stanowity
okoto 20% zmiennosci.

Powyzsze rezultaty wskazuja, ze przyjeta metoda oraz sekwencyjnos¢ odsezonowania szeregéw
wywotujg ich wahania, ktérych nie mozna ignorowac. Na podstawie przeprowadzonych analiz trud-
no jednak oceni¢, jaki jest wptyw tych czynnikéw na zdolnosci prognostyczne rozpatrywanych modeli.
W tym zakresie potrzebne s3 dalsze badania.

6. Podsumowanie

W artykule analizowano doktadnos$¢ prognoz wybranych zmiennych charakteryzujacych rynek pracy
w Polsce w latach 1998-2013. Zastosowano modele wektorowej autoregresji VAR, bayesowskie mode-
le VAR, dynamiczne modele czynnikowe, modele wskaznikéw wyprzedzajacych oraz metody taczenia
prognoz.

Na podstawie przeprowadzonych analiz mozna uzna¢, ze w badanym okresie prognozy taczone
uzyskane za pomoca modeli czynnikowych oraz modeli wskaznikéw wyprzedzajacych cechowaty sie
najwieksza doktadnoscia mierzong btedem sredniokwadratowym prognoz wygastych. Ponadto progno-
zy uzyskane w wyniku zastosowania indywidualnych modeli czynnikowych oraz wskaznikéw byty do-
ktadniejsze niz prognozy wygenerowane przez modele wektorowej autoregresji. Wyniki badan nie po-
twierdzaja jednak prawdziwosci hipotezy, ze wraz z naptywem kolejnych danych miesiecznych wzrasta
doktadnos¢ prognoz na dany kwartat uzyskiwanych za pomoca modeli wskaznikéw wyprzedzajacych
oraz dynamicznych modeli czynnikowych.

Dodatkowo pokazano, ze rodzaj schematu prognozowania oraz dtugos¢ préb stuzacych do esty-
macji parametrow nie miaty duzego wpltywu na zdolnosci prognostyczne analizowanych modeli w
przypadku dynamiki liczby pracujacych. Prognozy dynamiki zatrudnienia uzyskane na podstawie
krétszych préb z zastosowaniem schematu rolowanego byty wyraznie mniej doktadne od pozostatych.
W schemacie rolowanym mniejsza byta takze doktadno$¢ prognoz sporzadzanych za pomoca modeli VAR.

Powyzsze wnioski sformutowano, poréwnujac srednie bledy prognoz w catym rozpatrywanym
okresie. Jednoczesnie nie zauwazono, by relatywne zdolnosci prognostyczne modeli z poszczegdlnych
grup wyraZnie zmieniaty si¢ w czasie lub zalezaty od poziomu zmiennych prognozowanych. Zaobser-
wowano jedynie, ze w ostatnich dwdéch latach zdolnosci prognostyczne analizowanych modeli cecho-
waly si¢ mniejszym zrdznicowaniem.
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Accuracy of selected forecasting methods for wages
and employment in Poland

Summary

The aim of the paper is to analyse accuracy of selected methods used for forecasting variables
describing labour market in Poland in years 1998-2013. We focus on quarterly data on employment
in national economy published by National Statistical Office, employment according to the Labour
Force Survey and average monthly wages and salaries in national economy. We compare classical and
Bayesian VAR models, dynamic factor models, leading indicators as well as combined methods. The
results show that for the most cases the best forecasts in terms of mean square errors were generated by
averaging forecasts from factor models and leading indicator models. The individual models from these
two classes outperform autoregression models. Moreover we find no evidence that availability of more
recent monthly data in a given quarter improves forecasting abilities of the methods for that quarter.

Keywords: forecasting, job market, dynamic factor models, leading economic indices, pooled forecasts
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Aneks 1
Wykres 1
Kwartalna dynamika wynagrodzen w gospodarce narodowej wedtug GUS
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Zrédto: opracowanie na podstawie danych GUS.

Wykres 2
Kwartalna dynamika pracujacych wg BAEL i pracujacych w gospodarce narodowej wedtug GUS

pkt proc.
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= Pracujacy wg BAEL Zatrudnienie w gospodarce narodowej wg GUS

Zrédto: opracowanie na podstawie danych GUS.
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Rysunek 3
Wrygtadzone absolutne btedy prognoz na jeden kwartat do przodu dla wynagrodzent w gospodarce narodowej

(dane miesieczne)
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Wykres 4
Wrygtadzone absolutne btedy prognoz na jeden kwartat do przodu dla pracujacych w gospodarce narodowe;j

wedtug GUS (dane miesieczne)
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Wykres 5
Wrygtadzone absolutne btedy prognoz na jeden kwartat do przodu dla pracujacych wedtug BAEL (dane
miesigczne)
pkt proc.
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Tabela 1
Zmienne tworzace wskazniki wyprzedzajace
Zmienna Wariant X, X,
prognozowana
R =60 Przecigtne zatrudnienie .
Pracujacy P =102 w sektorze przedsiebiorstw IFO Climate — Germany
w gospodarce
narodowej R=90 Przecigtne zatrudnienie , . .
P=72 w sektorze przedsigbiorstw Wskaznik koniunktury PMI
ﬁ f f(())2 WIBOR3m 1lzulsmgssEChm;tatS Indicator -
Pracujacy = oland (Eurostat)
wedtug BAEL R =90 OECD Composite Leading Business Climate Indicator —
pP=72 Indicator — Germany (OECD) Poland (Eurostat)
3 o R =60 Przecigtne zatrudnienie w S
Srednie miesigezne P =102 sektorze przedsigbiorstw Podaz pieniadza M3
wynagrodzenie P . L.
w gOSpoda.rce R =90 wrzgzliglgzgieesﬁcszgftorze Business Climate Indicator —
narodowej pP=72 ynag Poland (Eurostat)

przedsiebiorstw
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Tabela 2

Bledy sredniokwadratowe prognoz wygastych dla wszystkich wyprzedzen tacznie (w pkt bazowych)

R=60,P =102 R=90,P=72

Wynagrodzenia w gospodarce narodowej

Model =1 =2 =3 =4 Model =1 =2 =3 =4
DF 0022 57 62 76 86 DF 0021 46* 44%% 50%** 57%%%
VAR 2 55 57 76 90 VAR 2 50% 57 70 75
BVAR 6 55 62 70 76 BVAR 1 59 66 69 69
LI 51 53% 66 69 LI 47% 52 60 67
DF + LI 51% 54* 67% 70* DF + LI 44%% 45%** 53%*% 61%*
JO OPT 48 46 59 65 JO OPT 44 45 54 62

Pracujacy w gospodarce narodowej wedlug GUS

Model =1 =2 r=3 =4 Model r=1 =2 r=3 =4
DF 0033 37%* 4ox* 52%* 63* DF 1022 31** 36* 46* 56
VAR 1 46 57 67 76 VAR 2 40 44* 55 61
BVAR 6 45 53* 62* 68* BVAR 6 43 49 59 65
LI 35%% 44%% 51** 57%* LI 28** 43 49 57
DF + LI 33kF* 3qx*kk  JQkkE* AB%kkkF DF 4 LI 26%%** 38** 48 56
JO OPT 33 41 49 56 JO OPT 26 36 47 55

Pracujacy wedlug BAEL

Model =1 =2 =3 =4 Model =1 =2 =3 =4
DF 0031 51** 55%* 55%% 62**  DF 0051 47* 47%* 46%* S54%*
VAR 1 65 72 73 76 VAR 3 58 53*% 53%% 59
BVAR 6 60* 68* 68* 70* BVAR 6 57 65 64 67
LI 52%* 57%* 61* 68* LI 53 57 68 75
DF + LI 46**** 49**** 52*** 57**** DF + LI 40**** 41**** 48** 53**
JO OPT 46 53 54 60 JO OPT 39 11 42 50

Uwagi:

R — dlugos¢ proby stuzacej do estymacji parametréw,

P - liczba prognoz wygastych,

7 — horyzont prognozy w kwartatach.

Cyfry w modelu DF oznaczaja: liczbe opdznieni v,, wystepowanie czesci autoregresyjnej w modelu (3), liczbe dodatkowych
opdznien v, oraz liczbe czynnikéw k.

JO OPT - prognozy faczone z wagami optymalnymi ex post.

Liczba gwiazdek wskazuje liczbe przypadkéw w poréwnaniach parami, w ktérych dany model generowat lepsze prognozy
wedtug testu Diebolda-Mariano na poziomie istotnosci 0,1 (z testéw wylaczony byt model JO OPT).
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Tabela 3
Bledy sredniokwadratowe prognoz wygastych dla rekursywnego schematu prognozowania (w pkt bazowych)

R, ., =60, P =102 R,;,=90,P =72
Wynagrodzenia w gospodarce narodowej
Model =1 =2 =3 =4 Model r=1 =2 =3 =4
DF 0053 57 59 66 75 DF 0051 55 57 64 74
VAR 4 52 55 65 79 VAR 4 50 50 57 78
BVAR 5 51 53 60 65 BVAR 4 52 58 63 69
LI 47 49 58 54 LI 49 50 62 68
DF + LI 48 49 58 61 DF + LI 48 49 57 69
JO OPT 43 46 53 58 JO OPT 45 46 52 67
Zatrudnienie w gospodarce narodowej wedtug GUS
Model r=1 =2 =3 =4 Model =1 =2 =3 =4
DF 0052 34 43 51 61 DF 0033 30 39 47 60
VAR 2 41 44 59 68 VAR 2 41 43 55 61
BVAR 6 49 59 69 77 BVAR 6 44 47 55 60
LI 37 45 57 61 LI 28 44 48 57
DF + LI 33 41 53 59 DF + LI 26 38 45 55
JO OPT 31 37 49 57 JO OPT 25 41 48 59
Pracujacy wedlug BAEL
Model r=1 =2 =3 =4 Model =1 =2 =3 =4
DF 0122 50 53 56 60 DF 0023 43 44 44 47
VAR 4 58 58 54 62 VAR 6 47 53 44 43
BVAR 6 62 69 69 71 BVAR 6 53 56 54 55
LI 58 55 59 61 LI 50 49 60 59
DF + LI 51 50 54 58 DF + LI 44 41 50 50
JO OPT 47 49 51 56 JO OPT 39 41 411 42

Uwagi:

P - liczba prognoz wygastych,

7 — horyzont prognozy w kwartatach.

Cyfry w modelu DF oznaczaja: liczbe opdznieni v,, wystepowanie czesci autoregresyjnej w modelu (3), liczbe dodatkowych
opdznien v, oraz liczbe czynnikdw k.

JO OPT - prognozy faczone z wagami optymalnymi ex post.
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Tabela 4
Bledy sredniokwadratowe prognoz wygastych dla schematu rolowanego w takim samym okresie weryfikacji
(w pkt bazowych)
R=60,P=72 R=90,P=172
Wynagrodzenia w gospodarce narodowej
Model =1 =2 =3 =4 Model =1 =2 =3 =4
DF 0022 56 63 75 87 DF 0021 46 44 50 57
VAR 2 59 63 82 98 VAR 2 50 57 70 75
BVAR 6 60 69 76 81 BVAR 1 59 66 69 69
LI 53 52 60 72 LI 47 52 60 67
DF + LI 51 51 60 70 DF + LI 44 45 53 61
JO OPT 50 50 61 71 JO OPT 44 45 54 62
Zatrudnienie w gospodarce narodowej wg GUS
Model =1 =2 =3 =4 Model =1 =2 =3 =4
DF 0022 31 34 45 58 DF 1022 31 36 46 56
VAR 1 41 46 58 65 VAR 2 40 44 55 61
BVAR 6 43 46 53 57 BVAR 6 43 49 59 65
LI 29 48 52 65 LI 28 43 49 57
DF + LI 29 39 44 56 DF + LI 26 38 48 56
JO OPT 29 41 45 57 JO OPT 26 36 47 55
Pracujacy wg BAEL
Model =1 =2 =3 =4 Model =1 =2 =3 =4
DF 0021 47 46 48 59 DF 0051 47 47 46 54
VAR 1 56 58 59 63 VAR 3 58 53 53 59
BVAR 4 55 60 61 62 BVAR 6 57 65 64 67
LI 53 47 56 59 LI 53 57 68 75
DF + LI 46 43 50 55 DF + LI 40 41 48 53
JO OPT 45 44 49 55 JO OPT 39 41 42 50
Uwagi:

R — dlugos¢ proby stuzacej do estymacji parametréw,

P - liczba prognoz wygastych,

7 - horyzont prognozy w kwartatach.

Cyfry w modelu DF oznaczaja: liczbe opdznieni v, wystepowanie czesci autoregresyjnej w modelu (3), liczbe dodatkowych
opdznieni v, oraz liczbe czynnikéw k.

JO OPT - prognozy faczone z wagami optymalnymi ex post.
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Lista zmiennych objasniajacych wykorzystanych w pracy
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. Przeksztal-
Obszar Nazwa zmiennej Zrédio Cz‘?vs(:;’)cgll- cenie LI m, m,
zmiennej
Przewidywane zatrudnienie

g w przedsigbiorstwie w ciagu GUS m - - 1,93 0,15

% trzech miesiecy

§ OpdZnienie ptatnosci GUS m - - 1,88 0,17

Q

S

5 . .

a Przewidywana sytuacja finansowa _ _

z przedsiebiorstw GUS m 1,80 0,12

<

S Przewidywany portfel zamoéwieni

v} na roboty budowlano-montazowe GUS m - - 1,29 0,15

S narynku krajowym

=

Q Wskaznik klimatu ogétem GUS m - - 2,83 0,18
Przewidywane zatrudnienie
w przedsiebiorstwie w ciaggu GUS m - - 2,02 0,19
trzech miesiecy
Tlo$¢ sprzedawanych towaréw GUS m - - 5,06 0,21

=

kS

= Ceny sprzedawanych towaréw GUS m - - 1,45 0,10

<

2

g Ogdlna sytuacja ekonomiczna GUS m - - 3,51 0,24

=

g P id 51 tuacj

2 rzewidywana ogdlna sytuacja _ _

é ekonomiczna GUS m 1% 0,19
Przewidywane ceny towaréw GUS m - - 1,10 0,07
Zapasy towaréw GUS m - - 0,49 0,06
Przewidywane zatrudnienie
w przedsiebiorstwie w ciaggu GUS m - - 1,47 0,14
trzech miesiecy

L) Prognoza ogdlnej sytuacji

2 gospodarczej na najblizsze GUS m - - 1,26 0,14

E trzy miesiace

N

N . .

8, Przewidywane ceny sprzedazy _ _

= Wyrob6w GUS m 1,12 0,09

=

E Stan zapaséw wyrobéw gotowych GUS m - - 0,99 0,09

=)

=

E= Wskaznik ogdlnego klimatu

& koniunktury GUS m B B 1,35 0,12
WskaZnik wykorzystania mocy GUS q ind _ 208 019

produkcyjnych
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Przecigtne miesieczne )
wynagrodzenie w sektorze GUS m ind. T 438 022
przedsigbiorstw — ubruttowione

Przecigtne zatrudnienie w sektorze .
prze ds%bi fonts GUS m ind. T 362 010
Przecigtne zatrudnienie w sektorze :
przeds(l?qbiorstw — przemyst GUS m ind. ro 52z 020
Bezrobotni zarejestrowani . _
dotychczas niepracujacy GUS m ind. 583 0,19
Bezrobotni nowo zarejestrowani GUS m ind. - 542 0,20
Oferty pracy zarejestrowane .
W ciggu miesigca GUS m ind. T 357 0,17
Q
£ Oferty pracy wg stanu na koniec .
% miesiaca GUS m ind. T 430 0,18
=
a? Prawdopodobienstwo znalezienia NBP m _ T 149  0.19
pracy ’ ’
Prawdopodobienstwo utraty pracy NBP m - T 163 0,16
Stopa bezrobocia rejestrowanego ~ GUS m przyr. - 1,322 0,18
Pracujacy w gospodarce
narodowej (stan na koniec GUS q ind. - 1,98 0,25
kwartatu)
Wydajnos¢ pracy (na podstawie
PKB oraz pracuj chch wedlug GUS q przyr. - 1,92 0,32
BAEL) (PKB, BAEL)

Wydajnos¢ pracy (na podstawie
wartosci dodanej brutto oraz GUS q przyr. - 2,07 032
zatrudnienia wg GUS)

Przecigtna liczba emerytow

i rencistow z pozarolniczego . B
systemu ubezpieczen GUS m ind. 2,66 021
spotecznych

Przecietna emerytura i renta GUS m ind - 390 0.05

rolnikow indywidualnych

Przecigtna emerytura i renta )
z pozarolniczego systemu GUS m ind. - 58 0,15
ubezpieczen spotecznych

Ubezpieczenia spoteczne

Zasitki dla bezrobotnych GUS m ind. - 2,53 0,14
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Srednia oczekiwana stopa inflacji

w ciagu najblizszych 12 miesiecy NBP B 173 010
Stopa inflacji HICP (m/m) Eurostat - 1,90 0,13
Stopa inflacji HICP — Zzywno$¢ _
i napoje bezalkoholowe (m/m) Eurostat Lel 011
Stopa inflacji HICP — napoje
alkoholowe i wyroby tytoniowe  Eurostat - 331 0,11
(m/m)
Stopa inflacji HICP — odziez _
i obuwie (m/m) Eurostat 4,03 0,29
Stopa inflacji HICP — utrzymanie _
mieszkania (m/m) Eurostat 563 0,16
Stopa inflacji HICP — meble
i artykuty gospodarstwa Eurostat - 1,43 0,13
domowego (m/m)
Stopa inflacji HICP — zdrowie

Eurostat - 3,32 0,09

-§, m}r)n)

R= Sm)inﬂacj i HICP — transport g o000 _ 0.60 0,10
Stopa inflacji HICP — _ _ _
Komunikacj]a (m/m) Eurostat
Stopa inflacji HICP — rozrywka _

i kultura (m/m) Eurostat 2,10 0,21
Stopa inflacji HICP — edukacja _

(mﬁn) Eurostat 722 0,14
Stopa inflacji HICP — restauracje _

i hotele (m/m) Eurostat 1,95 0,11
Stopa inflacji HICP — pozostate _

dobra i ushugi (m/m) Eurostat 4,64 0,16
Stopa inflacji HICP — dobra

przemystowe z wylaczeniem Eurostat - 1,39 0,16
energil (m/m)

Sm)inﬂacji HICP — energia Eurostat _ 105 0,08

2 WIG20 ($rednia miesigczna) stooq.pl ind. 1,34 0,15

)

§ K]flrs.EUR/PLN (Sredni stooq.pl ind. 1,15 0,08

& miesigczny)

g

&  Podaz pienigdza M3 NBP ind. 391 0,18

%

= WIBOR3m ($rednia miesieczna)  stooq.pl - 1,15 0,10

¢ q.p
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Wskaznik koniunktury PMI Markit m - T 1,62 0,13
IFO Climate Germany IFO m - T 1,47 0,15
2
j=1
% IFO Situation Germany IFO m - T 1,36 0,16
j=1
E
=4 IFO Expectations Germany IFO m - T 048 0,09
=
g
S Composite Leading Indicator —
~ Germany OECD m - 7 095 0,08
=
Composite Leading Indicator — _
Poland OECD m T 086 0,09
llz(l)llsaiggss Climate Indicator — Eurostat m _ T 1,58 0,20
Produkcja sprzedana przemyshu GUS m ind. - 2,65 0,17
Import (w zt) GUS m ind. - 1,36 0,11
£
S .
S Eksport (w zt) GUS m ind. - 2,12 0,14
B3
n .
Produkt krajowy brutto w cenach . _
biezacych GUS q ind. 2,51 0,19
Warto$¢ dodana brutto w cenach . _
biezacych GUS q ind. 3,32 0,28
Przecigtne zatrudnienie GUS q ind. _ 3,35 027

w gospodarce narodowe;j

Pracujacy wedlug BAEL GUS q ind. - 2,06 021

Zmienne
prognozowane

Przecigtne wynagrodzenie GUS

miesigczne brutto q ind. - 326 0,23

Uwagi:

Czestoliwos¢ m — miesieczna, q — kwartalna.

Przeksztalcenie zmiennej: ind. — indeksy taricuchowe, przyr. — przyrosty taricuchowe.

W kolumnie LI T oznacza, ze dana zmienna byta zakwalifikowana jako potencjalna zmienna objasniajaca w modelach
wskaznikéw wyprzedzajacych.

m, — maksymalna rdznica spowodowana sekwencyjnym odsezonowaniem w stosunku do odchylenia standardowego
szeregu odsezonowanego (dla R ;. = 21 obserwacji kwartalnych lub R ;| = 60 obserwacji miesigcznych),

m, - Srednie odchylenie standardowe poszczegllnych obserwacji bedace skutkiem sekwencyjnego odsezonowania
w stosunku do odchylenia standardowego szeregu odsezonowanego.



Tabela 6

Istotne wyniki testow warunkowej zdolnosci prognostycznej Giacominiego i White’a
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Zmienna Model 1 Model 2 T h (vf:/o)
LI VAR 90 1 2,8
VAR DF 60 2 5,5
_ VAR BVAR 60 2 43
‘vcl)g/g?g;ziisg 1Iilarodowej VAR DF +LI 60 2 21
BVAR DF 60 2 1,7
LI DF + LI 60 2 8,7
LI DF 60 4 3,5
DF VAR 90 4 8,0
DF BVAR 90 4 3,9
DF LI 90 4 11,1
Pracujacy . DF DF + LI 90 4 10,0
w gospodarce narodowej
wedtug GUS DF + LI BVAR 90 4 10,3
DF LI 60 1 5,6
DF DF + LI 60 1 10,4
DF LI 60 2 4,9
DF DF + LI 90 3 4,7
DF DF + LI 90 4 8,8
Pracujacy wedtug BAEL VAR BVAR 90 4 0,7
VAR LI 90 4 21
DF DF + LI 60 3 2,9
Uwagi:

Model 1 - model, ktéry daje lepsze prognozy dla niskich wartosci zmiennej prognozowanej,
Model 2 — model, ktéry daje lepsze prognozy dla wysokich wartosci zmiennej prognozowanej,

R2 — wspétczynnik determinacji, opisujacy sile zaleznosci pomiedzy zmienng prognozowang a kwadratami btedéw prognoz.
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Tabela 7
Bledy sredniokwadratowe prognoz wygastych dla zmiennej wynagrodzenia w gospodarce narodowe;j
(w pkt bazowych)
R=60,P =102 R=90, P=72
Wyprzedzenie o 1 miesiac
Model =1 =2 =3 =4 Model =1 =2 =3 =4
DF 0022 59 66 79 91 DF 0021 45% 44%% 49* 59%*
VAR 2 52 57 76 90 VAR2 49 56 69 73
BVAR 6 54 62 70 76 BVAR 1 59 66 69 69
LI 50 54 65 65 LI 47 52 58 67
DF + LI 52% 57% 68* 72% DF + LI 44%* 47%% 52 62%
JO OPT 46 48 58 64 JOOPT 43 46 52 63
Wyprzedzenie o 2 miesiace
Model =1 =2 =3 =4 Model =1 =2 r=3 r=4
DF 0022 55 59 74 78 DF 0021 44* 41** 49%* 54%%%
VAR 2 52 57 76 90 VAR 2 49 56 69 73
BVAR 6 54 62 70 76 BVAR 1 59 66 69 69
LI 51 56 70 74 LI 44% 52 61 68
DF + LI 50 53 67 68 DF + LI 41%* Q4w 53** 59*
JO OPT 46 47 60 67 JO OPT 41 43 53 60
Wyprzedzenie o 3 miesiace
Model =1 =2 =3 =4 Model =1 =2 =3 =4
DF 0022 57 62 74 89  DF 0021 49 46%* 51* 58
VAR 2 60 57 77 90 VAR?2 52 59 73 77
BVAR 6 58 62 70 76 BVAR 1 58 66 69 69
LI 52 47%% 64 66 LI 50 51 59 67
DF + LI 52 51* 66* 72% DF +LI 47 46%* 53%* 61*
JO OPT 50 43 58 64 JOOPT 47 47 54 62
Uwagi:

R — dlugos¢ proby stuzacej do estymacji parametréw,

P - liczba prognoz wygastych,

7 - horyzont prognozy w kwartatach.

Cyfry w modelu DF oznaczaja: liczbe opdznieni v, wystepowanie czesci autoregresyjnej w modelu (3), liczbe dodatkowych
opdznieni v, oraz liczbe czynnikéw k.

JO OPT - prognozy faczone z wagami optymalnymi ex post.

Liczba gwiazdek wskazuje liczbe przypadkéw w poréwnaniach parami, gdy dany model generowat lepsze prognozy wedtug
testu Diebolda i Mariano na poziomie istotnosci 0,1 (z testow wytaczono model JO OPT).
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Tabela 8

Bledy sredniokwadratowe prognoz wygastych dla zmiennej pracujacy w gospodarce narodowej wedlug GUS
(w pkt bazowych)

R=20,P =102 R=30,P=72
Wyprzedzenie o 1 miesiac
Model =1 =2 =3 =4 Model =1 =2 =3 =4
DF 0033 37%* 39** 57** 59% DF 1022 31* 36* 49 56
VAR 1 46 57 67 76 VAR 2 40 43 56 61
BVAR 6 45 52 62* 68* BVAR 6 43 48 59 65
LI 38** 44* 47%% 56* LI 31* 44 49 58
DF + LI 36%* 33FF% AlwRRR A7%FF% DF + LI 29%* 39%* 49 58
JO OPT 37 40 47 54 JO OPT 28 37 48 56
Wyprzedzenie o 2 miesiace
Model =1 =2 =3 =4 Model =1 r=2 =3 =4
DF 0033 35%* 42%% S1** 61* DF 1022 33* 40 46 58
VAR 1 46 57 67 76 VAR 2 40 43 56 61
BVAR 6 45 52 62* 68* BVAR 6 43 48 59 65
LI 33%% 45% 56* 59% LI 29%* 45 53 59
DF + LI 3]** 36%** 45%**%  AZ*** DF + LI 25%%% 39%* 48% 56
JO OPT 32 42 55 56 JO OPT 26 37 47 54
Wyprzedzenie o 3 miesiace
Model =1 =2 =3 =4 Model =1 =2 =3 =4
DF 0033 37%* 45%* 52%* 67%*  DF 1022 28** 32%** 44 56
VAR 1 47 58 67 77 VAR 2 40 44* 55 61
BVAR 6 45 54 62% 69* BVAR 6 43 50 58 67
LI 33%% 42%% 50%% 53%% LI 24%* 41* 46 53
DF + LI 32%* 34%F*% JD*kE*%x 50%*%  DF + LI 24%* 37%* 46 55
JO OPT 32 41 49 57 JO OPT 23 34 46 54

Uwagi:

R — dtugos¢ proby stuzacej do estymacji parametréw,

P - liczba prognoz wygastych,

7 — horyzont prognozy w kwartatach.

Cyfry w modelu DF oznaczaja: liczbe opdznient v, wystepowanie czesci autoregresyjnej w modelu (3), liczbe dodatkowych
opdznien v, oraz liczbe czynnikdw k.

JO OPT - prognozy faczone z wagami optymalnymi ex post.

Liczba gwiazdek wskazuje liczbe przypadkéw w poréwnaniach parami, gdy dany model generowat lepsze prognozy wedtug
testu Diebolda i Mariano na poziomie istotnosci 0,1 (z testow wytaczono model JO OPT).
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Tabela 9
Bledy sredniokwadratowe prognoz wygastych dla zmiennej pracujacy wedtug BAEL
(w pkt bazowych)
R=20,P =102 R=30,P=72
Wyprzedzenie o 1 miesiac
Model =1 =2 =3 =4 Model =1 =2 =3 =4
DF 0031 S51%* 56%* 55% 61*  DF 0051 47 47% 43%* 55%%
VAR 1 65 72 73 75 VAR 3 57 52% 53%* 59
BVAR 6 60 68 67 69 BVAR 6 56 64 63 67
LI 51* 57%* 62% 70 LI 52 58 71 76
DF + LI 45%** 50%%* 53%%* 58*** DF + LI 38** 42%%% 49%*% 54%*
JO OPT 47 54 56 61 JO OPT 38 42 42 52
Wyprzedzenie o 2 miesiace
Model =1 =2 =3 =4 Model =1 =2 r=3 =4
DF 0031 53* 55%* 53%* 58*** DF 0051 48 46* 51%* 55%%
VAR 1 65 72 73 75 VAR 3 57 52% 53%* 59
BVAR 6 60 68 67 69 BVAR 6 56 64 63 67
LI 53% 62 62 71 LI 52 58 71 76
DF + LI 46%** 51%* 51#** 56*** DF + LI 38k 42%% 49%% 54%*
JO OPT 46 55 54 60 JO OPT 38 40 43 51
Wyprzedzenie o 3 miesiace
Model =1 =2 =3 =4 Model =1 =2 =3 =4
DF 0031 50% 54%* 58* 67 DF 0051 46 47% 44%% 54%*
VAR 1 66 73 74 78 VAR 3 60 53% 54* 60
BVAR 6 60* 69 69* 73 BVAR 6 60 65 66 68
LI 53 S51** 58* 65* LI 54 54 62 75
DF + LI 47%% T Y L 56**%** DF + LI 44% 4Q*** 45%* 57%%
JO OPT 47 50 52 60 JO OPT 40 41 40 48
Uwagi:

R — dlugos¢ proby stuzacej do estymacji parametréw,

P - liczba prognoz wygastych,

7 - horyzont prognozy w kwartatach.

Cyfry w modelu DF oznaczaja: liczbe opdznieni v,, wystgpowanie czesci autoregresyjnej w modelu (3), liczbe
dodatkowych opdznien v, oraz liczbe czynnikéw .

JO OPT - prognozy faczone z wagami optymalnymi ex post.

Liczba gwiazdek wskazuje liczbe przypadkéw w poréwnaniach parami, gdy dany model generowat lepsze prognozy wedtug
testu Diebolda-Mariano na poziomie istotnosci 0,1 (z testow wytaczono model JO OPT).
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Aneks 2

Niech: y\" =In(Y,/Y,,), y =In(Y,/Y,_,) oraz y\" = a, +a,y", + AL, +¢!”

i=0
wtedy:

G =, O M
DB PRI Pa y =

1
_ Q)] Q)] Q)] Q)] Q)] 4
=a, 1yr1+ZAsz+8 +a0+a1yr2+zAzrll+8 +a0+a1yt3+ZAift—2—i+€

i=0

1
2

—3a, +a, (" + y + y D)+ ZA (€ +f_, + Y+ +e® el =

121

=3a, +a,y°’) + ZA 7, + ze“>

G _ 0 0 0 =
przy czym y, - =y, ty,,tyyoraz L, =f _ +f _  +f _,

—i

i \2
Wstawiajac yC) =3a, +a,y") + SAZ,_ + X&), uzyskujemy:

t-1-j°
i=0

i=0

V1 \2
yr(3) =3a, + 91(3"0 + aly(3) + ZA;ZH-,‘ + 23,(2_,‘ )+ ZA Z,_ + 25(1) =
j=0

=3a,(1+a,)+aly?) + SAZ,_ +a ZA;Z T 23(1) +a, 28

i=0 i=0

Powtarzajac procedure dla y), mamy:
Vi \2

v =3a,(1+a)+a] (3% +ay+ AL, + el j)+ SAZ, +a ZA Z,,
i=0 Jj=0 i=0

\2

Xl ra el -

Jj=0

vy v Vi
_ 3) ' ! 2 '
=3a,(1+a, +a; )+ al VitTt2XAZL  ta, AL +a ZAIZI—2—1 +

i=0 i=0 i=0
2

* 2 &l +ay 28 jra Zely
j=0

Stad:
y& = b, + by + ZBZ +e®
i=0
gdzie :
by =3a,(1+a,+a.), b,=a,,B,=A,, B,=A,+a,A,, B,= A, +a,A, +a A,,
B,,=A, +aA, +a'A, ,,B  =aA, +a'A, B =alA,,
eV =eV+(1+a)el +(+a, +al)e +(+a, +al)el +.. .+ a,(1+a)el’ | +a]

(6)

M

1 gt—m








