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PROGNOZOWANIE WYBRANEGO SUBINDEKSU CPI
PRZY UZYCIU DANYCH GOOGLE TRENDS'

Streszczenie: Prognozy inflacji maja bezposredni wptyw na prowadzenie polityki mone-
tarnej panstwa oraz odgrywaja duzg role w uswiadamianiu spoleczenstwa o potrzebie
wprowadzenia ewentualnych zmian w sposobie jej prowadzenia. W celu zapewnienia
trafnosci konstruowanych prognoz stale poszukuje si¢ zmiennych, ktore istotnie wpty-
waja na inflacje. Celem artykutu jest sprawdzenie, czy dane udostgpniane przez serwis
Google Trends moga poprawi¢ doktadno$¢ prognoz komponentéow CPI zwiazanych
z sektorem transportowym. Dla kazdego z subindekséw zbudowano modele progno-
styczne uwzgledniajace zmienne wplywajace na poziom wybranych cen, modele wzbo-
gacone o hasta z wyszukiwarki Google i modele zawierajace w swojej specyfikacji
wspolne czynniki opisujace zmiennos$¢ 32 wybranych haset Google.

Stowa kluczowe: prognozowanie, inflacja, CPI, analiza czynnikowa, Google Trends.

JEL Classification: E31, E37.

Wprowadzenie

Jednym z glownych zadan Narodowego Banku Polskiego jest utrzymanie
inflacji na poziomie zblizonym do ustalonego celu inflacyjnego. Wymaga to
ciggltego badania czynnikoéw, ktoére maja wplyw na ksztaltowanie si¢ sytuacji
gospodarczej panstwa. Jednak w przypadku utrzymywania stabilnej inflacji,
wazna jest nie tylko biezgca analiza kondycji gospodarki, ale rowniez przewi-
dywanie jej przysztego poziomu.

' Autorka pragnie ztozy¢ serdeczne podzigkowania dr. hab. Pawlowi Baranowskiemu za nauko-
we wsparcie przy pisaniu artykutu.
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Analiza oraz prognozy inflacji sa dla banku centralnego punktem wyjscia
do prowadzenia polityki monetarnej panstwa. Stanowig one bowiem najbardziej
prawdopodobny scenariusz ksztattowania si¢ sytuacji gospodarczej, a co za tym
idzie, zawczasu informujg o potrzebie wprowadzenia ewentualnych zmian w spo-
sobie prowadzenia polityki pienigznej [Stawinski, 2011]. Nalezy wiec formutowaé
prognozy obarczone jak najmniejszymi btgdami, m.in. dlatego ciagle poszukuje
si¢ nowych determinant, ktore moglyby pomoc w prognozowaniu inflacji.

Celem artykulu jest sprawdzenie, czy za pomoca danych udostepnianych
przez serwis Google Trends mozliwe jest obnizenie blgdow prognozy wybra-
nych komponentéw CPI. Co wigcej, badanie stanowi probe odpowiedzi na pyta-
nie, czy trafno$¢ tak skonstruowanych prognoz moze poprawi¢ zastosowanie
analizy czynnikowe;j.

Zgodnie z wiedza autorki niniejsze badanie stanowi pierwsza probe wyko-
rzystania danych Google Trends do prognozowania indeksow cen w Polsce.
Proponowane zastosowanie danych firmy Google wynika z faktu, iz w panstwie,
w ktorym az 72,4% populacji stanowig internauci’, naturalnym krokiem wydaje
si¢ szukanie informacji na temat czynnikow, ktore moglyby rozszerzy¢ specyfi-
kacje prognoz inflacji, w Internecie.

1. Prognozowanie zjawiska inflacji

Stowo ,,inflacja” pochodzi z jezyka tacinskiego (inflatio) i w dostownym
thumaczeniu oznacza nadgcie, rozdgcie. Najczesciej spotykana definicja okresla
inflacje jako ,,proces wzrostu ogdlnego poziomu cen” [np. Kwiatkowski, Milew-
ski, 2005, s. 409].

Banki centralne wielu panstw definiuja optymalny poziom inflacji, tzw. cel
inflacyjny. Polski cel inflacyjny sugeruje, ze pozadane jest wystepowanie stopy
inflacji na niskim poziomie (2,5% +/—1 p.p.). Wystgpowanie inflacji pelzajace;
wpltywa korzystnie na przebieg procesOw gospodarczych danego panstwa
[Kwiatkowski, Milewski, 2005, s. 414].

Przy $wiadomosci negatywnych skutkow wywotanych przez wysoka oraz
nieoczekiwang przez spoteczenstwo inflacje bardzo wazng kwestig staje si¢ po-
miar tego zjawiska 1 przewidywanie jego dalszego poziomu.

Prognozujac zjawisko inflacji, nalezy zadba¢ o zidentyfikowanie czynni-
kow, ktore majg najwigkszy wpltyw na jego ksztattowanie. Wymaga sig, aby
wybrane determinanty mialy potwierdzenie w teorii ekonomii i zarazem byly jak

2 Statystyki podane przez Internet Live Stats [www 1], stan rzeczy na 2016 1.
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najbardziej aktualne. Zdaniem autorki dane udostgpniane przez serwis Google
Trends spelniajg powyzsze kryteria oraz stanowia cenne zrodto informacji na
temat reakcji spoteczenstwa na zachodzace zjawiska gospodarcze.

W niniejszym artykule analiza btgdow ex post daje odpowiedz na pytanie,
czy dane udostgpniane przez serwis Google Trends mogg poprawi¢ doktadnosé
prognoz inflacji. W praktyce oznacza to sprawdzenie, czy uwzglednienie w mo-
delu prognostycznym tych danych zmniejsza bledy prognoz.

2. Google Trends oraz przeglad dotychczasowych badan
zwiazanych z usluga

Google Trends jest ustuga firmy Google, ktora przechowuje informacje na
temat zapytan wprowadzanych przez internautéw do wyszukiwarki internetowe;j
tej firmy. Niniejsze dane sg udostgpniane uzytkownikom w postaci statystyk
podsumowujacych czestotliwo$¢ wyszukiwania danego hasta. Wprowadzajac
konkretne hasto do wyszukiwarki w serwisie Google Trends, uzytkownik otrzy-
muje informacje na temat cze¢stosci i pochodzenia interesujgcego go hasta, a takze
ma mozliwo$¢ pobrania wygenerowanego szeregu czasowego.

Firma Google dostosowuje dane w celu zapewnienia pordwnywalnosci po-
migdzy réznymi hastami. Pobrany szereg czasowy ma forme indeksu jednopod-
stawowego, przyjmujacego wartos¢ 100 w okresie najwickszego zainteresowa-
nia internautéw danym hastem.

Wszystkie powyzsze cechy serwisu sprawity, ze Google Trends stal si¢
waznym narzedziem wykorzystywanym przy prowadzeniu dziatan marketingo-
wych, m.in. do badania korelacji miedzy czgstotliwoscig wyszukiwania konkret-
nych haset w wyszukiwarce Google a fluktuacjami na rynku finansowym [por.
Preis, Reith, Stanley, 2010].

W dzisiejszych czasach Internet stat si¢ powszechnie uzywanym zrodlem
wiedzy, a ludzie coraz czgsciej pierwsze kroki przy szukaniu odpowiedzi na nurtu-
jace ich pytania kieruja wtasnie w stron¢ przegladarki internetowej. Wyszuki-
warka firmy Google jest wedlug portalu ranking.pl najpopularniejsza wyszuki-
warka wedlug domeny (96,31%) oraz wedhig silnika (97,53%)’. Zdaniem
autorki to wtasnie ona moze stac si¢ dla prognostykow zrodtem cennych danych
na temat trendow i tematdéw zainteresowania internautow. Te z kolei moga sta-
nowi¢ cenne informacje na temat biezacych sytuacji politycznych, spolecznych
i ekonomicznych.

? Dane wedtug ranking.pl [www 2], stan rzeczy na luty 2017 r.
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Temat wzbogacania prognoz o dane udostgpniane przez firm¢ Google zy-
skuje coraz wigksza popularno$¢ wsrod badaczy. Pierwsza publikacja, w ktorej
poszukiwano odpowiedzi na pytanie, czy hasta wprowadzane przez uzytkowni-
kéw Google pomagaja w prognozowaniu aktywnosci ekonomicznej danego
kraju, byt artykut Choi i Variana [2009]. Publikacja stanowita bezposrednig
inspiracje do przeprowadzenia niniejszego badania.

Autorzy badania postawili hipotezg, iz ilos¢ wyszukiwan pewnego hasta
wprowadzanego przez internautéw do wyszukiwarki Google jest skorelowana
z biezacym stopniem aktywnosci ekonomicznej w danej galezi sektora [Choi,
Varian, 2009]. Dane Google Trends odpowiadajg liczbie wyszukiwan na dany
miesigc (stanowiag biezace statystyki) i pozwala to przewidywaé, co sie stanie
w najblizszej przysztosci (nowcasting). Wyniki analizy bledow MAE sugeruja,
iz zastosowanie modeli autoregresyjnych uwzgledniajacych istotne zmienne
reprezentujace wyszukiwania Google poprawiaja trafno$¢ prognoz (w poréwna-
niu do modelu bez tych zmiennych) o 5-20% (w zalezno$ci od prognozowanej
zmiennej).

Zblizong tematyke zawiera praca Guzmana [2011]. Autor opisal badanie
oczekiwan inflacyjnych przy uzyciu danych Google Trends, wykorzystujac w tym
celu nowy wskaznik Google Inflation Search Index (GISI). Wskaznik GISI mierzy
zmiany w czestotliwosci wpisywania do wyszukiwarki Google hasta ,,inflacja”.
Autor badania zatozyt, ze wzrost liczby zapytan dotyczacych tego hasta jest
odpowiedzig na zwigkszone obawy spoleczenstwa przed rosnacymi cenami.
Celem tej pracy [Guzman, 2011] stato si¢ zbadanie, czy dane Google (dane
0 wyzszej czestotliwosci) mogg poprawi¢ prognozy inflacji w poréownaniu do
klasycznego podejscia do prognozowania opartego na danych o nizszej czesto-
tliwosci. Analiza wynikow wskazuje, ze prognoza oparta na wskazniku GISI
pozwala przewidzie¢ poziom inflacji z najmniejszym bledem predykeji (naj-
mniejsze bledy prognozy otrzymano dla modelu opartego na wskazniku GISI,
btad RMSE = 0,29 p.p.).

Dane Google Trends byty dotychczas wykorzystywane rowniez do progno-
zowania bezrobocia [por. Askitas, Zimmermann, 2009] czy konsumpcji indywi-
dualnej [Schmidt, Vosen, 2011] — w tym przypadku poréwnywano prognoze
wzbogacong o wyszukiwania Google z powszechnie stosowanymi indeksami
konsumpcji.

Wszystkie wymienione badania prowadza do satysfakcjonujacej konkluzji,
iz wykorzystanie danych oferowanych przez serwis Google Trends wptywa ko-
rzystnie na trafno$¢ przeprowadzanych prognoz.
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3. Wykorzystane dane

W badaniu zastosowano szeregi reprezentujace trzy komponenty CPI:
transport (CPI_tran), transport pasazerski powietrzny (CPI_lot) oraz paliwa i smary
do prywatnych $rodkow transportu (CPI_pal). Wszystkie komponenty sg zwig-
zane z sektorem transportowym, ktory stanowi pr¢znie rozwijajaca si¢ gataz
polskiej gospodarki. Cechuje si¢ on duzg zmiennoscia cen, a ich poziom jest
determinowany przez wiele czynnikéw (m.in. nastroje spoteczne, ceny transpor-
tu zagranicznego, duze uzaleznienia od dostawcow paliw).

Badanie zostato przeprowadzone na podstawie danych miesiecznych obej-
mujacych okres od stycznia 2003 r. do grudnia 2016 r. (168 obserwacji). Anali-
zowany okres charakteryzowat si¢ stabilnym poziomem inflacji, ktora wynosita
srednio 1,97%. Autorka postugiwata si¢ szeregami reprezentujacymi tancucho-
we indeksy cen (W ujeciu miesigc do miesigca).

Ponizsze zestawienie przedstawia uzyte w badaniu zmienne objasniajace,
wplywajace na poziom cen, wraz z ich opisem (tabela 1).

Tabela 1. Zestawienie zmiennych objasniajacych, wykorzystanych w badaniu

Zmienna

Opis

Odpowiednie
op6znienia zmiennych
objasnianych
(autoregresja)

Wykorzystanie opoznien zmiennej objasnianej pozwala otrzymac¢ prognoze
autoregresyjng. Taki typ prognoz zaklada, ze prognozowana warto$¢ badanej
zmiennej mozna otrzymac, opierajac si¢ na wartosciach niniejszej zmienne;j
z poprzednich okreséw

Dynamika cen ropy

Cena ropy naftowej ma kluczowe znaczenie w ksztaltowaniu si¢ cen na rynku
transportowym, gdyz otrzymuje si¢ z niej m.in. benzyne, naft¢ czy smary —
substancje, bez ktorych galaz transportu nie mogtaby funkcjonowac. Wzrost cen
tego surowca, wraz ze wszystkimi jego pochodnymi, przektada si¢ bezposrednio
na zwigkszone koszty produkcji (nie tylko w przemysle transportowym, ale

w catej gospodarce), co zmusza przedsigbiorstwa do podniesienia cen wytwarza-
nych débr

Dynamika kursow
USD/PLN oraz
EUR/PLN

Kurs walutowy jest bardzo wazna zmienng przy wyznaczaniu $ciezek polityki
pienigznej panstwa. Zwigkszenie kosztu zwigzanego z wymiang ztotego (staba
waluta krajowa) powoduje zmniejszenie importu, poniewaz importowane produkty
sa relatywnie drogie. Drozsze potprodukty i surowce zagraniczne skutkuja wyz-
szymi kosztami produkcji krajowej, co z kolei przektada si¢ na wzrost jej cen
(zwigkszenie poziomu inflacji). W badaniu wykorzystano notowania kurséw
$rednich euro oraz dolara amerykanskiego w polskim ztotym (waluty najmocnie;j
oddziatujace na ceng kursu PLN). Euro jest waluta wigkszo$ci panstw cztonkow-
skich Unii Europejskiej, natomiast dolar amerykanski to waluta, w ktérej dokonu-
je sie wiekszosci rozliczen na rynku surowcéw petrochemicznych

Zmiana stawek akcyzy
na benzyng oraz olej
nap¢dowy

Podatek akcyzowy (akcyza) jest podatkiem posrednim, ktorego stawka powigksza
warto$¢ kupowanego dobra lub nabywanej ustugi. Wptywy z podatku akcyzowe-
go zwigkszaja w znaczny sposob budzet panstwa [Podstawka, 2010, s. 247, 542].
Akcyza, obok oplaty paliwowej oraz podatku VAT, jest jednym z czynnikow
wptywajacych na poziom cen benzyny w Polsce [por. Gradzewicz i in., 2013].
Im wyzsza stawka akcyzy, tym wyzszy poziom cen w przemysle transportowym
i zwigkszone koszty produkcji w calej gospodarce (przyczyniajace si¢ do wzrostu
poziomu inflacji)
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Kolejng grupa zmiennych, ktére wykorzystano w badaniu, sa hasta z serwi-
su Google Trends (tabela 2). Nalezy podkresli¢, ze ich dobdr byl catkowicie
subiektywnym wyborem autorki (celem byto uwzglednienie tylko zapytan Scisle
kojarzonych z tematykg zmian cen w galezi transportu).

Tabela 2. Zestawienie wybranych do badania hasel z serwisu Google Trends

Nazwa zmiennej Zapytanie Nazwa zmiennej Zapytanie
google 1 bezrobocie w Polsce google 17 paliwo lotnicze
google 2 inflacja google 18 promocja bilety lotnicze
google 3 inflacja w Polsce google 19 Ryanair tanie loty
google 4 kurs walutowy google 20 samoloty pasazerskie
google 5 podwyzka google 21 tanie bilety
google 6 cena ropy google 22 tanie bilety lotnicze
google 7 cena google 23 weekend majowy
google 8 akcyza na paliwo google 24 wyjazdy
google 9 cena barytki ropy google 25 ceny paliw
google 10 ceny paliwa google 26 cena dolara
google 11 marza google 27 cena euro
google 12 oplata paliwowa google 28 cena benzyny
google 13 paliwo google 29 bilety pkp
google 14 tanie paliwo google 30 bilety autobusowe
google 15 bilety lotnicze google 31 bilety mpk
google 16 dhugi weekend google 32 cena biletow pkp

4. Przygotowanie danych do modelu prognostycznego

Kierujac si¢ logika, dobor zmiennych do modelu musi by¢ uzasadniony me-
rytorycznie (powinien by¢ poparty teorig ekonomii). Jednak przed przystapie-
niem do budowy modelu, nalezy zadba¢ rowniez o jak najlepsze wlasnosci sta-
tystyczne wykorzystywanych danych.

W tym celu autorka zbadala, czy analizowane warto$ci charakteryzuja si¢
sezonowoscig. Wszystkie szeregi reprezentujagce badane komponenty CPI zosta-
ly jednorazowo oczyszczone z sezonowosci przy pomocy procedury TRAMO/
SEATS (metoda szeroko wykorzystywana w dotychczasowych badaniach, m.in.
w artykule [Baranowski, Leszczynska, Szafranski, 2010]). W badaniu uwzgled-
niono sezonowos¢ multiplikatywna w przypadku szeregu dotyczacego transportu
pasazerskiego powietrznego, a takze addytywna w przypadku transportu oraz
paliw i1 smardéw do prywatnych §rodkéw transportu.

Kolejny etap polegat na zbadaniu stacjonarnosci zmiennych przy uzyciu te-
stu ADF i sprowadzeniu zmiennych niestacjonarnych do postaci stacjonarnej
(zastosowano pierwsze przyrosty).
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5. Analiza czynnikowa

Badajac zjawiska wystepujace w rzeczywistosci (np. wskazniki makroeko-
nomiczne, zalezno$ci gospodarcze), nalezy pamig¢ta¢ o oddaniu wystepujacych
miedzy nimi skomplikowanych zaleznosci. W celu ich okreslenia wykorzystuje
si¢ m.in. analiz¢ wielowymiarowa, ktora prowadzi do uproszczenia struktury
danych poprzez redukcje duzego zbioru i w konsekwencji uzyskania klarownej
interpretacji otrzymanych wynikow.

W przypadku niniejszego opracowania analiza wielowymiarowa zostala
uzyta do redukcji wymiaru szeregéw odzwierciedlajacych liczb¢ wyszukiwan
konkretnego hasta Google. Mozna podejrzewacé, ze sg to obiekty charakteryzujg-
ce si¢ podobna struktura, pozwalajace na wyciagnigcie ogdlnych wnioskéw opi-
sujacych zbior wszystkich trzydziestu dwoch zapytan. Postuzono si¢ analiza
czynnikowa (factor analysis), ktora opiera si¢ na zalozeniu, iz kazda zmienna
stanowi kombinacje liniowg nieskorelowanych czynnikow wspolnych dla catego
zbioru oraz czynnika specyficznego opisujacego jedynie konkretng zmienna
[Aczel, 2005].

Jedng z najpopularniejszych metod wykorzystywanych przy analizie czyn-
nikowej jest analiza gtéwnych skladowych (principal component analysis —
PCA), polegajaca na dekompozycji zmienno$ci charakteryzujacej analizowany
zbiér danych na zbior komponentéw (sktadowych). To podejscie zostato zasto-
sowane w celu wylonienia czynnikow w zbiorze danych dotyczacych haset
Google. Nalezy podkresli¢, iz zmienne, z ktérych zostajg wylaniane gtowne skia-
dowe, sa zmiennymi stacjonarnymi (w analizie wykorzystano stacjonarne przy-
rosty zmiennych niestacjonarnych).

Temat prognozowania inflacji przy uzyciu analizy czynnikowej przybliza
m.in. artykul Baranowskiego, Leszczynskiej i Szafranskiego [2010], opisujacy
prognozowanie inflacji z wykorzystaniem modeli czynnikowych w krotkim hory-
zoncie czasowym. Zdaniem autoréw ,,dynamiczne modele czynnikowe umozli-
wiajg uzyskanie syntetycznej informacji o ksztaltowaniu si¢ zmiennosci duzego
zbioru danych” [2010, s. 23]. Autorzy podkreslili rowniez, ze zastosowanie dy-
namicznych modeli czynnikowych pozwala na zmniejszenie informacji ptyna-
cych z wielu determinant, bez istotnej utraty liczby stopni swobody oraz obawy
przed otrzymaniem obcigzonych prognoz (ze wzgledu na nieuwzglednienie
istotnych zmiennych w specyfikacji modelu) [Baranowski, Leszczynska, Sza-
franski, 2010].

Wczesniejsza publikacja, w ktorej opisano problem wykorzystania analizy
czynnikowej przy prognozowaniu, jest artykut Stocka i Watsona [2002]. Auto-
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rzy ci zwrocili uwage na problem prognozowania zjawisk makroekonomicznych
przy wielu determinantach w relatywnie krotkich szeregach czasowych. Roz-
wigzaniem tego problemu jest wyciagniecie kilku czynnikdw, ktore charaktery-
zuja zbidr wielu determinant, tym samym upraszczajac model prognostyczny.
Wspdlne czynniki wyciagnigto dla 149 miesigcznych zmiennych makroekono-
micznych. Wyniki dla prognozy opartej na analizie czynnikowej poréwnano
z modelem autoregresyjnym (ktory stanowit punkt odniesienia, benchmark), mo-
delem VAR oraz modelem zmiennej wyprzedzajacej (leading indicator model).
Ocena miernika jakosci ex post prognozy (MSE) pozwolita stwierdzi¢, iz pro-
gnozy otrzymane na podstawie wyciggni¢tych wspolnych czynnikéw generuja
znacznie nizsze btedy w poréwnaniu z modelami wyjsciowymi (wartos¢ wskaz-
nika MSE nizsza o 45% wobec wyjsciowego modelem AR).

W przypadku opisywanego badania [Stock, Watson, 2002] przeprowadzana
analiza gtdéwnych sktadowych na 32 zmiennych reprezentujacych wyszukiwania
hasel Google wskazuje, ze korzystnym rozwigzaniem byloby uwzgl¢dnienie
w modelu prognostycznym trzech pierwszych sktadowych. Wyjasniaja one bo-
wiem ponad polowe zmienno$ci wszystkich hasel, tym samym stanowia wiary-
godng informacje na temat wariancji catego zbioru. Wyniki analizy gléwnych
sktadowych przedstawia tabela 3.

Tabela 3. Komponenty wylonione w analizie czynnikowe;j

Procent Procent
Komponent calkowitej Procent Komponent calkowitej Procent
(pozostalej) skumulowany (pozostalej) skumulowany
zmiennosci zmiennoSci

Compl 35,85% 35,85% Compl7 0,79% 94,69%
Comp2 14,04% 49,89% Compl8 0,74% 95,43%
Comp3 7,79% 57,68% Compl19 0,61% 96,04%
Comp4 6,06% 63,74% Comp20 0,58% 96,62%
Comp5 5,25% 68,99% Comp21 0,53% 97,15%
Comp6 4,23% 73,21% Comp22 0,48% 97,63%
Comp7 3,75% 76,97% Comp23 0,45% 98,09%
Comp8 2,96% 79,93% Comp24 0,39% 98,48%
Comp9 2,58% 82,50% Comp25 0,34% 98,82%
Compl0 2,36% 84,86% Comp26 0,29% 99,11%
Compl1 2,05% 86,92% Comp27 0,24% 99,36%
Compl2 1,90% 88,81% Comp28 0,21% 99,57%
Compl3 1,51% 90,32% Comp29 0,17% 99,74%
Compl4 1,36% 91,68% Comp30 0,15% 99,89%
Compl5 1,15% 92,83% Comp31 0,06% 99,95%
Compl6 1,07% 93,90% Comp32 0,05% 100,00%
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6. Metoda badawcza

Parametry modelu zostaly oszacowane metoda najmniejszych kwadratow,
sprawdzona zostata normalno$¢ reszt wygenerowanych z modeli prognostycz-
nych za pomocg modelu Jarque’a-Bery, wynik testu pozwolit stwierdzi¢, iz na
poziomie istotnosci 5% nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej o nor-
malno$ci sktadnikow losowych stworzonych modeli.

W badaniu dobrano zmienne kontrolne dla kazdego komponentu CPI, kie-
rujac sie kryterium obnizenia miernikéw doktadnosci ex post prognoz MAE oraz
RMSE, ktore zostaly oszacowane dla indeksow inflacji rok do roku. Kryterium
to stanowi podstaw¢ doboru zmiennych do modelu prognostycznego. Dodatko-
wo sprawdzono istotno$¢ wybranych zmiennych (za pomoca testu istotnosci
parametru). Warto zaznaczy¢, ze modele sg szacowane na podstawie rozszerza-
jacej sie proby, natomiast istotnos¢ modelu sprawdzana jest dla catej proby.
Oznacza to, iz brak istotnosci zmiennych nie wplywa negatywnie na wlasnosci
stworzonych modeli, a sprawdzenie istotno$ci petni wytgcznie funkcje informa-
cyjna.

Rozwazana metoda prognozowania poszczegoélnych komponentow CPI sta-
nowi prognoze typu direct, poza probe, na ktorej estymowane sa parametry (out-
-of-sample). Prognoza poza probe jest dobrym odwzorowaniem rzeczywistego
procesu prognostycznego, gdyz parametry modelu estymujemy na podstawie
danych dostgpnych na dzien sporzadzenia prognozy. Dla przyktadu, formutujac
prognoze na podstawie modelu autoregresyjnego w dniu 15 kwietnia 2017 r.,
znamy warto$¢ wskaznika CPI w marcu 2017 r. 1 wezesniejsze. Zgodnie z przy-
jetym podejsciem zbudowany model prognostyczny powinien korzysta¢ z proby
konczacej si¢ w marcu 2017 r. W kolejnym miesiagcu poznamy dodatkowo war-
tos¢ wskaznika CPI w kwietniu 2017 r., w zwiazku z tym, przygotowujac pro-
gnoze, dokonamy reestymaciji modelu na bazie proby wydluzonej o t¢ obserwacjg.

Wartoséci bledow wyznaczono na podstawie danych z proby, korzystajac
z rekursywnego schematu prognozowania (recursive scheme), ktory zaktada
niestala liczbe obserwacji okresu weryfikacji dla réznych horyzontow czaso-
wych. Oznacza to, ze liczba obserwacji r6zni si¢ w przypadku horyzontu czaso-
wego rownego jeden oraz dwa miesigce. Okres weryfikacji dla horyzontu cza-
sowego 7 = 1 wynosi 33 miesigce (od kwietnia 2014 r. do grudnia 2016 r.).
Z kolei dla horyzontu czasowego 4 = 2 okres weryfikacji wynosi 32 miesigce
(od maja 2014 r. do grudnia 2016 r.). Prognozy dla poszczegolnych komponen-
tow wyznaczono za pomoca nastgpujgcych modeli (tabela 4).
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Tabela 4. Modele prognostyczne

Prognoza h=1 h=2
Prognoza wzbogacona ~ X B o . PO o
° hagsia Google %prognozaél) Rayerr = o + B + V9. R@yer2 = G0 + Bx + V9,
Prognoza zawierajaca wylonione ~ PR = ~ A~ B =
& 92 Y Ti)ee1 = Go + Bx. + bc, M) er2 = Ao + Bx; + dc,

glowne sktadowe (prognoza5)

Objasnienia:

T i), — tancuchowy indeks cen dla i-tej grupy dobr i ustug (podstawa: miesigc,_; = 1),

ay — wyraz wolny,

B,v, 8 —wektory parametrow strukturalnych (oszacowania parametrow oznaczono daszkiem nad symbolem
parametru),

x — wektor wybranych zmiennych kontrolnych,

g — wektor zmiennych zawierajacy wybrane zapytania z serwisu Google,

¢ —wektor zmiennych zawierajacy wybrane glowne sktadowe.

Poczatkowo realizowana jest prognoza badanych cen dla horyzontu jednego
miesigca z wykorzystaniem wczesniej odsezonowanych szeregéw. W kolejnym
kroku badania do prognozy zostaje dotaczony odpowiedni wzorzec sezonowosci
dla kazdego szeregu i na tej podstawie budowana jest prognoza inflacji kompo-
nentow CPI w ujeciu miesigc do miesigca. Nastgpnie prognozy miesigc do mie-
sigca przeksztatca si¢ na prognozy w ujeciu rok do roku (metoda opisana m.in.
w artykule [Baranowski i in., 2010, s. 23]). Procedura ta jest nast¢pnie powta-
rzana dla horyzontu czasowego wynoszacego dwa miesigce.

Zestawienie zawarte w tabeli 5 stanowi spis wraz z objasnieniem prognoz
wygenerowanych w niniejszym badaniu.

Tabela 5. Prognozy wygenerowane w badaniu

Prognoza Opis prognozy
1 2
Prognoza oparta na modelu Pierwszym typem prognoz jest prognoza oparta na modelu autoregre-
autoregresyjnym (prognozal) syjnym (AR), ktéra stanowi punkt odniesienia (benchmark) dla kolej-

nych prognoz. Otrzymane mierniki doktadnosci ex post prognoz sa
poréwnywane z miernikami doktadnosci otrzymanymi na podstawie
prognozy AR, a ich mniejsze wartosci oznaczaja poprawe trafnosci
zbudowanej prognozy. Prognoza autoregresyjna przyjmuje postac
(odpowiednio dla horyzontu jednego miesigca oraz dwoch miesigey):
e = Ao+ Qlgye-1 + &

e = X+ OGTiye-r + &

Prognoza kontrolna (prognoza2) Kolejnym krokiem badania jest dobranie zmiennych kontrolnych dla
kazdego komponentu CPI, kierujac si¢ kryterium redukcji wartosci
miernikow doktadnosci ex post prognoz MAE i RMSE, ktore zostaty
wyznaczone dla indeksow inflacji rok do roku. Kryterium to stanowi
podstawe doboru zmiennych do modelu prognostycznego.

Doboru zmiennych kontrolnych dokonuje si¢ osobno dla prognozy

o horyzoncie jednego miesiaca i dla prognozy o horyzoncie dwoch
miesiecy, stosujac odpowiednio zmienne kontrolne opoznione o jeden
okres i dwa okresy. Zgodnie z intuicja prognoza kontrolna powinna
poprawia¢ trafno$¢ modelu prognostycznego, bowiem dodaje do specy-
fikacji cenne informacje o zewngtrznych czynnikach oddziatujacych
na prognozowany szereg
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cd. tabeli 5
1 2

Btadzenie losowe (random walk) Proces btadzenia losowego (random walk) jest przyktadem procesu

inaczej nazywane prognoza generowania danych (data generating process — DGP), ktory zaktada,

naiwng lub prosta (prognoza3) ze warto$¢ biezaca stanowi warto$¢ skumulowanych impulsow otrzy-
mywanych w poprzednich okresach. Wszystkie zaktocenia (reprezen-
towane przez sktadnik losowy) oddziatuja w rOwnym stopniu na
biezaca warto$¢ zmiennej endogenicznej

Prognoza wzbogacona o hasta Innowacyjnym podej$ciem niniejszego badania jest dotaczanie do

Google (prognoza4) specyfikacji modeli prognostycznych zmiennych prezentujacych

wyszukiwania haset w serwisie Google.

Na tym etapie badania nastgpuje sprawdzenie, czy (a jesli tak to ktore
z nich) obnizaja btedy prognoz 4 = 1 oraz h = 2 wzglgdem modelu
benchmarkowego — odpowiednio metoda direct forecasting AR(1)

i AR(2) — oraz w pordwnaniu do prognozy kontrolnej, ktéra w specy-
fikacji uwzglednia jedynie zmienne kontrolne dajace najnizsze btedy
prognoz. Wyszukiwania hasta Google sa opozniane o jeden i o dwa
okresy odpowiednio dla horyzontu jednego miesiaca i dwoch miesig-
cy. W celu obnizenia blgdéw prognoz zastosowano zar6wno metode
dotaczania po jednym hasle Google do zmiennych kontrolnych, jak

i poszukiwano kombinacji hasel, ktéra daje najnizsze btedy prognozy
Prognoza zawierajaca wylonione Biorac pod uwage zblizong strukturg oraz wlasciwosci zmiennych
glowne sktadowe (prognozaS) dotyczacych wyszukiwan haset Google, poddano je analizie czynni-
kowej. Wytonione w tym procesie gtowne sktadowe poszerzaja specyfi-
kacje kolejnej prognozy.

Aby prognoza uwzgledniajaca wspolne czynniki mogta zosta¢ uznana
za zasadng, powinna ona obniza¢ bledy w poréwnaniu do modelu
benchmarkowego, a takze generowac nizsze bledy w poréwnaniu do
modelu uwzgledniajacego wybrane hasta Google

Celem badania jest wykazanie, ze zarowno prognozy uwzgledniajace dane
z serwisu Google Trends, jak i prognozy zawierajace glowne sktadowe cechuja
sie nizszymi btedami niz bazowy model autoregresyjny.

Kolejng istotna kwestig stato si¢ zagwarantowanie stabilnosci prezentowa-
nego modelu — zeby byl on odporny na zmiany okresu weryfikacji prognozy.
W tym celu zaprezentowano prognozy w dwoch horyzontach czasowych (b = 1,
h = 2) dla trzech okresow weryfikacji: 33 miesigce (kwiecien 2014 r. — grudzien
2016 r.), 24 miesigce (styczen 2015 r. — grudzien 2016 r.) oraz 12 miesigcy (sty-
czen 2016 r. — grudzien 2016 r.). Ostatnim etapem badania jest graficzne zapre-
zentowanie najlepszej wygenerowanej prognozy (prognozy o najmniejszych
btedach MAE oraz RMSE) na tle empirycznej inflacji komponentu CPI.

7. Wyniki
7.1. Transport

Najmniejsze btedy prognoz MAE oraz RMSE inflacji komponentu trans-
port (w ujeciu rok do roku) przyjmuje model prognostyczny uwzgledniajacy
nastepujace zmienne (tabela 6).
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Tabela 6. Specyfikacja modelu prognostycznego (CPI tran_rr)

h=1 h=2
Jako zmienne kontrolne: Jako zmienne kontrolne:
e opdzniona o jeden okres dynamika cen ropy e opdzniona o dwa okresy dynamika cen ropy
Wybrane hasta z serwisu Google Trends: Wybrane hasta z serwisu Google Trends:
e opoznione o jeden okres wyszukiwanie hasta e opoznione o dwa okresy wyszukiwanie hasta
,,podwyzka” (google5) »inflacja w Polsce” (google3),
e opoznione o dwa okresy wyszukiwanie hasta
,,cena baryiki ropy” (google9)

W kolejnym kroku obliczane zostajag wartosci miernikéw doktadnosci
ex post prognoz MAE (tabela 7) oraz RMSE (tabela 8) dla stworzonego modelu.

Tabela 7. Poréwnanie wartos$ci miernika MAE poszczeg6lnych prognoz (CPI_tran_rr)

04.2014 —12.2016 01.2015—12.2016 01.2016 — 12.2016
MAE (33 obs.) (24 obs.) (12 obs.)

h=1 h=2 h=1 h=2 h=1 h=2
prognozal (benchmark) 0,965 1,821 1,047 1,805 1,171 2,016
prognoza2 0,855 1,593 0,924 1,554 1,167 1,876
prognoza3 1,353 2,250 1,463 2,257 1,546 2,377
prognoza4 0,839 1,516 0,994 1,493 1,181 1,879
prognozas 0,928 1,676 0,969 1,609 1,254 2,002
prognozad4/benchmark 86,90% 83,26% 87,58% 82,74% 100,91% 93,22%
prognozaS/benchmark 96,12% 92,04% 92,56% 89,19% 107,13% 99,31%

Tabela 8. Poréwnanie wartos$ci miernika RMSE poszczegdlnych prognoz (CPI_tran_rr)

04.2014 —12.2016 01.2015-12.2016 01.2016 — 12.2016
RMSE (33 obs.) (24 obs.) (12 obs.)

h=1 h=2 h=1 h=2 h=1 h=2
prognozal (benchmark) 1,299 2,293 1,426 2,270 1,623 2,389
prognoza2 1,259 1,926 1,387 1,849 1,752 2,185
prognoza3 1,763 2,805 1,895 2,798 2,122 3,118
prognoza4 1,240 1,890 1,373 1,836 1,735 2,213
prognozas 1,379 2,249 1,482 2,013 1,827 2,421
prognozad4/benchmark 95,46% 82,42% 96,28% 80,88% | 106,90% | 85,80%
prognozaS/benchmark 106,16% | 98,08% | 103,93% | 88,68% | 112,57% | 101,34%

Analizujac wyznaczone wartosci miernika MAE (tabela 7), stwierdzono, ze
uzasadnione jest dodanie do specyfikacji modelu zmiennych kontrolnych (po-
niewaz zmniejsza to bledy prognozy w poréwnaniu do sytuacji, gdy zmienne
kontrolne nie sa uwzglednione). Co wiecej, dodanie zar6wno zmiennych zwia-
zanych z hastami Google, jak i gldéwnych sktadowych poprawia trafno$¢ pro-
gnoz. Pomijajac wyniki otrzymane w przypadku prognozy dla # = 1 przy okresie
weryfikacji 12 miesi¢cy (kiedy prognozy uwzgledniajace gtéwne sktadowe oraz
hasta Google generuja wigksze btedy niz benchmark), wszystkie btedy sg nizsze
niz te wygenerowane przez model autoregresyjny. Dalsza analiza warto$ci mier-
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nika MAE pozwala stwierdzi¢, ze najmniejsze bledy generuje prognoza dla
okresu weryfikacji 24 miesi¢cy (horyzont czasowy h = 2).

Fakt, iz w przypadku komponentu transport prognozy z hastami Google ge-
nerujg nizsze btedy niz prognozy uwzgledniajace analiz¢ czynnikowa potwier-
dza analiza wartos$ci miernika RMSE (tabela 8). W takiej sytuacji autorka suge-
ruje skorzystanie z prognozy uwzgledniajacej poszczego6lne hasta. Stworzone
modele sg stabilne — odporne na zmiany okresu weryfikacji prognozy.

7.2. Ceny paliw i smarow do prywatnych srodkow transportu

Najmniejsze btedy prognozy inflacji komponentu paliwa i smary do pry-
watnych $rodkéw transportu (w ujeciu rok do roku) mozna otrzymaé, uwzgled-
niajac w specyfikacji modelu prognostycznego nastepujace dane (tabela 9).

Tabela 9. Specyfikacja modelu prognostycznego (CPI pal 1r)

h=1 h=2
Jako zmienne kontrolne: Jako zmienne kontrolne:
e opozniona o jeden okres zmienna objasniana, e opozniona o dwa okresy zmienna objasniana,
e opdzniona o jeden okres dynamika cen ropy e opdzniona o dwa okresy dynamika cen ropy
Wybrane hasta z serwisu Google Trends: Wybrane hasta z serwisu Google Trends
e pierwsza roznica wyszukiwania hasta ,,cena” e opoznione o jeden i dwa okresy wyszukiwanie
(google7), hasta ,,cena ropy” (google6),
e opoznione o jeden okres wyszukiwanie hasta e opoznione o dwa okresy wyszukiwanie hasta
,,cena ropy” (google6), ,.tanie paliwo” (google14)
e opoznione o jeden okres wyszukiwanie hasta
,tanie paliwo” (google14)

W kolejnym kroku obliczane sg btedy prognoz MAE (tabela 10) oraz
RMSE (tabela 11) wygenerowanych prognoz.

Tabela 10. Porownanie warto$ci miernika MAE poszczegdlnych prognoz (CPI_pal rr)

04.2014 —12.2016 01.2015—12.2016 01.2016 —12.2016
MAE (33 obs.) (24 obs.) (12 obs.)

h=1 h=2 h=1 h=2 h=1 h=2
prognozal (benchmark) 1,604 3,118 1,754 3,216 2,037 3,621
prognoza?2 1,354 2,432 1,566 2,512 2,141 3,223
prognoza3 2,281 3,726 2,473 3,766 2,753 4,087
prognoza4 1,358 2,319 1,557 2,397 2,109 3,135
prognozas 1,497 2,677 1,676 2,679 2,285 3,448
prognozad4/benchmark 84,67% 74,39% 88,78% 74,54% | 103,54% | 86,57%
prognozaS/benchmark 93,30% 85,87% 95,58% 83,30% | 112,17% | 95,23%
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Tabela 11. Poréwnanie wartosci miernika RMSE poszczegodlnych prognoz (CPI pal rr)

04.2014 —12.2016 01.2015—12.2016 01.2016 —12.2016
RMSE (33 obs.) (24 obs.) (12 obs.)

h=1 h=2 h=1 h=2 h=1 h=2
prognozal (benchmark) 2,158 3,808 2,366 3,863 2,715 4,137
prognoza2 1,980 2,990 2,234 3,017 2,918 3,636
prognoza3 2,988 4,635 3,178 4,656 3,703 5,347
prognoza4 1,991 2,941 2,237 3,074 2,910 3,683
prognoza5s 2,142 3,510 2,353 3,261 3,017 3,977
prognoza4/benchmark 92,26% 77,23% 94,55% 79,58% 107,18% 89,03%
prognozaS/benchmark 99,26% 92,17% 99,45% 84,42% 111,12% | 96,13%

Dzigki analizie wartosci miernikow MAE oraz RMSE (tabele 10 1 11) dla
prognozy inflacji badanego komponentu CPI stwierdzono, ze dodanie do specy-
fikacji prognozy zmiennych kontrolnych zmniejsza btgedy prognozy w poréwna-
niu do sytuacji, gdy zmienne kontrolne nie sg uwzglednione. Wyjatek stanowi
tylko prognozowanie komponentu przy okresie weryfikacji 12 obserwacji z ho-
ryzontem wynoszacym jeden miesigc. Analiza wynikow z tabel 10 i 11 wskazu-
je, ze zaproponowany model uwzgledniajacy wyszukiwania Google, obarczony
jest nizszymi btgdami niz model benchmarkowy — AR(1) dla 2 =11 AR(2) dla
h = 2. Zaproponowane modele generujg wigksze btedy niz model benchmarko-
wy jedynie dla okresu weryfikacji 12 miesiecy przy horyzoncie czasowym jed-
nego miesigca. Najbardziej zadawalajace wyniki (najmniejsze blgdy) otrzymano
dla okresu weryfikacji 33 miesigcy przy horyzoncie czasowym dwdch miesigcy.
Rowniez model uwzgledniajacy wspolne czynniki cechuje si¢ nizszymi btedami
niz model benchmarkowy, jednak btedy tego modelu przewyzszaja bledy mode-
lu prognoza4. Oznacza to, ze model uwzgledniajacy konkretne hasta ma lepsze
wlasnosci prognostyczne. Stworzone modele sg stabilne — odporne na zmiany
okresu weryfikacji prognozy.

7.3. Transport pasazerski powietrzny

Prognoza szeregu reprezentujgcego powyzej wymieniony komponent CPI
charakteryzuje si¢ duzymi bledami, nie daje satysfakcjonujacych wynikow.
Zwiazane jest to z duza zmiennosci cen biletow lotniczych, wysoka czestotliwo-
$cig tych zmian (nawet w ujeciu godzinowym) oraz wieloma czynnikami, ktore
determinuja ksztaltowanie si¢ ceny biletow. Najmniejsze btedy prognozy inflacji
analizowanego komponentu (w ujeciu rok do roku) otrzymano, uwzgledniajac
w specyfikacji nastepujace zmienne (tabela 12).
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Tabela 12. Specyfikacja modelu prognostycznego (CPI lot rr)

h=1

h

=2

Jako zmienne kontrolne:
e opozniona o jeden okres dynamika kursu EUR/PLN

Jako zmienne kontrolne:
e opodzniona o dwa okresy dynamika kursu EUR/PLN

Wybrane hasta z serwis

(google7),

u Google Trends:

e pierwsza roznica wyszukiwania hasta ,,cena” .

e opoznione o jeden okres wyszukiwanie hasta .
,,dlugi weekend” (googlel6),
e opoznione o jeden okres wyszukiwanie hasta
,,Ryanair tanie loty” (google19)

Wybrane hasta z serwisu Google Trends:
opoznione o dwa okresy wyszukiwanie hasta
,,promocja bilety lotnicze” (google18)
opoznione o dwa okresy wyszukiwanie hasta

,,Ryanair tanie loty” (google19)

Stworzone modele prognostyczne cechuja si¢ nastgpujacymi bledami pro-

gnoz (tabele 131 1

4).

Tabela 13. Porownanie wartosci miernika MAE poszczegolnych prognoz (CPI lot _rr)

04.2014 —12.2016 01.2015—12.2016 01.2016 —12.2016
MAE (33 obs.) (24 obs.) (12 obs.)

h=1 h=2 h=1 h=2 h=1 h=2
prognozal (benchmark) 4,124 6,369 4,377 7,459 5,118 9,168
prognoza2 4,089 6,206 4,363 7,155 5,070 8,240
prognoza3 14,611 11,342 12,914 11,837 12,436 13,223
prognoza4 4,088 5,807 4,190 6,854 4,855 7,726
prognozas 4,151 6,397 4,478 7,440 5,075 8,234
prognozad4/benchmark 99,14% 91,17% 95,72% 91,90% 94,87% 84,27%
prognoza5 /benchmark 100,66% | 100,43% | 102,31% | 99,75% 99,16% 89,81%

Tabela 14. Porownanie warto$ci miernika RMSE poszczeg6lnych prognoz (CPI lot rr)

04.2014 —12.2016 01.2015—12.2016 01.2016 —12.2016
RMSE (33 obs.) (24 obs.) (12 obs.)

h=1 h=2 h=1 h=2 h=1 h=2
prognozal (benchmark) 5,295 8,444 5,610 9,509 6,011 11,732
prognoza2 5,262 7,970 5,571 8,889 6,536 10,417
prognoza3 18,698 13,510 15,166 14,039 13,360 16,229
prognoza4 5,312 7,735 5,510 8,687 6,278 9,866
prognozas 5,372 8,162 5,718 9,184 6,581 10,481
prognoza4/benchmark 100,32% | 91,60% 98,22% 91,36% 94,96% 84,09%
prognoza5 /benchmark 101,45% | 96,66% | 101,93% | 96,58% 99,55% 89,34%

Pomimo problemow w prognozowaniu komponentu zwigzanego z transpor-
tem pasazerskim powietrznym (w ujeciu rok do roku) widoczne jest, ze dotacze-
nie do specyfikacji danych z serwisu Google Trends poprawia prognozy (tabele
13 i 14). Prognoza oparta na analizie czynnikowej gwarantuje mniejsze wartosci
btedow w niektorych przypadkach (okres weryfikacji 33 miesigce (2 = 1, & = 2)
oraz 24 miesiecy dla horyzontu czasowego jednego miesigca. Autorka sugeruje
wiec skorzystanie z prognozy uwzgledniajacej poszczegdlne hasta w celu prze-
widywania przysztego poziomu niniejszego komponentu CPI. Stworzona pro-
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gnoza jest stabilna, a najbardziej zadowalajace wyniki gwarantuje prognoza
z okresem weryfikacji 33 miesi¢cy z horyzontem czasowym dwoch miesigcy
(analiza warto$ci miernika MAE, tabela 13) oraz 24 miesi¢cy z horyzontem cza-
sowym dwoch miesiecy (btedy RMSE, tabela 14).

Podsumowanie

Artykut miat na celu sprawdzenie, czy dane udostgpniane przez serwis
Google Trends mogg przyczyni¢ si¢ do obnizenia btgdow prognoz trzech wy-
branych komponentéw CPI: transportu, transportu pasazerskiego powietrznego
oraz paliw 1 smarow do prywatnych §rodkow transportu. W tym celu przepro-
wadzono prognozy poza probe (out-of-sample) o horyzoncie czasowym jednego
oraz dwoch miesiecy dla kazdego z badanych szeregéw. Poshugiwano si¢ dany-
mi miesigcznymi, obejmujacymi okres stabilnej inflacji, od stycznia 2003 r. do
grudnia 2016 r. (168 obserwacji).

Stworzone modele autoregresyjne, ktore w swojej specyfikacji uwzglednia-
ja dodatkowo wybrane zapytania Google, i takie, ktore oparte sa o gtowne skta-
dowe wyciagniete dzieki analizie czynnikowej. Analiza czynnikowa zostala
zastosowana w badaniu w celu zredukowania duzej ilosci zmiennych (32 zmienne
dotyczace zapytan Google) oraz zidentyfikowania czynnikdw, ktore w najlepszy
sposob oddadzg wlasnosci tego zbioru danych.

Dobierajac zmienne do specyfikacji modeli prognostycznych, kierowano si¢
kryterium minimalizacji blgdow MAE oraz RMSE (w tym stworzenia modeli,
ktorych bledy sa nizsze od modelu benchmarkowego — odpowiednio dla hory-
zontu czasowego jednego miesigca AR(1) oraz AR(2) dla horyzontu czasowego
dwodch miesigey). Mate bledy prognoz punktowych swiadcza bowiem o ich du-
zej trafno$ci, a tym samym mowig o dobrym odwzorowaniu rzeczywistosci za
pomoca modelu.

Prognozowane byly jedne z najbardziej zmiennych komponentéw CPI, dla
komponentéw: paliwo, transport oraz bilety lotnicze, odchylenia standardowe
wynosza odpowiednio 9,8 p.p., 5,58 p.p. i 18.34 p.p., co przetozylo si¢ na sto-
sunkowo wysokie warto$ci miernikow MAE oraz RMSE. Ograniczenie to nie
wplywa jednak na glowny wniosek z badania, tj. poprawe trafnosci dzieki zasto-
sowaniu danych Google Trends. Wyniki przeprowadzonego badania empirycz-
nego potwierdzaja, iz dodanie do specyfikacji modelu prognostycznego danych
udostepnianych przez serwis Google Trends zmniejsza btgdy prognoz inflacji.
Warto podkresli¢, ze wykorzystane dane sa pomocne nawet przy prognozowaniu
tak skomplikowanych prognostycznie szeregdéw. Autorka stwierdza, ze bledy
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wygenerowane przez prognozy z hastami Google sg nizsze niz btgdy otrzymane
na podstawie prognoz wykorzystujacych analiz¢ czynnikowa. Autorka wzigta
pod uwage trzy pierwsze gldwne sktadowe, wyjasniajg one bowiem ponad po-
lowe zmiennos$ci calego zbioru danych Google. Badanie mozna rozszerzy¢,
uwzgledniajac w modelu inng liczbe gtownych sktadowych. Dalszg poprawe
trafthosci prognoz mogtoby zapewni¢ zastosowanie innej klasy modeli, np. mo-
deli nieliniowych czy modeli uwzgledniajagcych powigzania miedzy zmiennymi
makroekonomicznymi (np. VAR).

Niewatpliwg zaletg danych udostepnianych przez serwis Google Trends jest
fakt, iz zapewniajg one dostep do biezacych statystyk. Co wigcej, dane zapew-
niaja badaczom duzg elastyczno$¢ ich wykorzystania. Zdaniem autorki rosnaca
popularnos¢ niniejszych danych wynika m.in. z faktu, iz stanowig one narzedzie
uniwersalne. W przypadku gdy dobrane zostang inne hasta, przedstawiona me-
toda moze pozwoli¢ na wyznaczenie prognoz pozostatych zmiennych makroek-
onomicznych. Co wiecej, zaproponowany model mozna rozszerza¢ w celu po-
prawy trafnosci prognoz samej inflacji. Ze wzglgdu na widoczng poprawe
prognoz wzbogaconych o zapytania z Google Trends mozna rozwazy¢ rozsze-
rzenie tego badania na pozostate komponenty CPI.
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FORECASTING TRANSPORT INFLATION USING GOOGLE TRENDS

Summary: Inflation forecasts determine the monetary policy and can be treated as
a way of raising society’s awareness of the fact that it needs certain adjustments. Experts
continuously seek for the adequate variables that affect the level of inflation. In this
paper the author examines whether Google Trends improve forecast of three chosen CPI
components related to transport. The Author created a prognostic model for each of the
components. Created models include: independent variables such as oil price and rate
of excise duty, chosen variables together with statistics provided by Google Trends
or principal components (explaining 32 google variables’ volatility) accordingly.

Keywords: inflation, forecasting, CPI, principal components, Google Trends.



