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Analiza falkowa — alternatywa dla spektralnej analizy
procesow ekonomicznych?

1. Wprowadzenie

Analiza spektralna, przez ktéra w niniejszym referacie rozumie¢ bedziemy
analize Fouriera, umozliwia dekompozycj¢ procesu na skladowe czestotliwo-
Sciowe o roznych okresach, co okreslane jest jako przedstawienie procesu w
dziedzinie czgstosci. Przedstawienie takie wigze si¢ jednak z utratg informacji z
dziedziny czasu. Patrzac na transformate Fouriera procesu nie jestesmy w stanie
powiedzie¢, kiedy miato miejsce okreslone zdarzenie. Jesli charakterystyki sy-
gnatu nie zmieniajg si¢ w czasie — tj. jesli proces jest stacjonarny — ta wlasnos¢
przeksztatcenia Fouriera nie stanowi zadnej przeszkody dla doktadnej analizy
procesu. Sytuacja zmienia si¢ jednak radykalnie, jesli proces wykazuje trend
czy pewne charakterystyki przejsciowe. Wowczas jedna z propozycji, stuzacych
poprawieniu wlasnosci transformaty Fouriera, zaklada stosowanie tej transfor-
maty do malych sekcji danych jako tzw. krétkookresowe (okienkowe) prze-
ksztalcenie Fouriera (WFT — Windowed Fourier Transforyn Przeksztalcenie
takie obrazuje proces jako funkcje jednoczesnie czasu i czestosci, stanowiac
rodzaj kompromisu pomiedzy badaniami w obu dziedzinach. Podejscie to ma
jednak pewna wade, zwiazang ze stala wielkoscia okna czasowego dla wszyst-
kich czestosci. Tymczasem procesy (w tym procesy ekonomiczne) moga wy-
magaé bardziej elastycznego podejscia, w ktorym rozmiar okna ulega zwigk-
szeniu lub zmniejszeniu w zaleznosci od tego, czy analizujemy wahania dtugo-
czy tez krotkookresowe.

! Autorka jest stypendystka Fundacji na Rzecz Nauki Polskiej w roku 2003.
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Analiza falkowa reprezentuje nastgpny krok logiczny w badaniach czgsto-
tliwosciowych i jest rodzajem techniki okien o zmiennych rozmiarach. Falka
natomiast to po prostu "mala fala", a wyrazajac sie scisle — krzywa o efektywnie
ograniczonym trwaniu i $redniej 0. Poréwnujac sinusoide, bedaca podstawa
analizy fourierowskiej falke nalezy zauwazy¢, ze ta pierwsza rozciaga sie od
-0 do +o i jest regularna, podczas gdylki moga byé niesymetryczne i
wygasaja z czasem (patrz Rys. 1).

Rys. 1. Sinusoida i falka db50 (Daubechies 50).

Analiza falkowa dekomponuje proces na sktadowe ortogonalne, bedace
przesunigtymi i przeskalowanymi wersjami tzw. falki podstawowej fother
wavele}. Gtowna zaleta tego rodzaju analizy czestotliwo$ciowej jest precyzyjne
rozpoznawanie lokalnych charakterystyk sygnaléw. W przeciwienstwie do
WFT, ktora moze nie wykry¢ zdarzen, majacych miejsce w obrebie szerokosci
okna czasowego, analifalkowa staje si¢ narzedziem badania proceséw niesta-
cjonarnych oraz proceséw o przejsciowych charakterystykach, bedacych efek-
tem zmienno$ci w czasie parametréw i (lub) nieliniowosci badanych zjawisk.
Analiza ta znajduje zastosowanie w tak réznorodnych dyscyplinach jak komu-
nikacja, geofizyka czy medycyna, ale zaczyna rowniez znajdowaé swoje miej-
sce w nowoczesnych finansach i ekonomii. Ten rodzaj analizy jest w pewnych
przypadkach komplementarny wzgledem istniejacych technik, takich jak analiza
korelacyjna czy analiza spektralna, w innych za$ daje mozliwo$¢ rozwiazywa-
nia problemdw, dla ktérych dotychczasowe metody zawodzily badz dawaty
rozwiazania niepetne.

Analiza falkowa jest okreslana mianem analizy czasowo-skalowej, gdzie
pojecie skali czasu zastepuje pojecie czgstosci, przy czym najwigkszej skali
odpowiadaja najbardziej "rozciagniete" wersje falek. Istnieje wiec odpowied-
nios¢ pomiedzy mata skala i wysoka czgstoscia jak réwniez duza skala i niska
czestoscia. Ze wzgledu na swoja zdolnos¢ do dostosowywania skali analiza
falkowa umozliwia "zobaczenie zarowno poszczegdlnych drzew jak i calego
lasu" i pozwala uciec od zasady nieoznaczonosci Heisenberga, ktora w tym
wypadku oznacza brak mozliwosci precyzyjnej analizy sygnatlu jednoczesnie w
dziedzhie czasu i w dziedzinie czestosci.

Analiza falkowa jest stosunkowo nowg technikg przetwarzania sygnalow,
cho¢ jej matematyczne zrodla siggaja dziewigtnastowiecznych prac Josepha
Fouriera, stanowiacych punkt wyjscia wszelkich analiz czestotliwosciowych.
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Okreslenie "falka" pojawilo si¢ po raz pierwszy w pracy A. Haara z 1910°r
Natomiast koncepcja teoretyczna falki w jej obecnej formie oraz podstawy ana-
lizy falkowej narodzily si¢ we Francji w latach osiemdziesiatych ubieglego
wieku i wiaza si¢ przede wszystkim z dwoma nazwiskami: J. Morleta i Y. Mey-
era. Badania nathlkami zaczely mie¢ charakter miedzynarodowy w 1988 r. po
znalezieniu algorytmu szybkiej transformaty falkowej przez S. Mallata. Od tego
momentu datuje si¢ olbrzymie zainteresowanie stosowaniem analizy falkowej w
przetwazaniu sygnatow.

W finansach i ekonomii analizalkowa moze by¢ wykorzystana do :

— badania wlasnosci procesow ekonomicznych oraz zaleznosci miedzy proce-
sami w roznych skalach czasu (w dlugim i krotkim okresie);

— badania lokalnych i globalnych wlasnosci procesow w rdéznych rozdzielczo-
sciach (z wigksza badz mniejsza doktadnoscia);

— wykrywania zatlaman strukturalnych, obserwacji nietypowych, punktow
zwrotnych, nieciaglosci czy skupiania si¢ wariancji;

— badania sezonowosci i dostosowywania sezonowego szeregow;

— wygladzania szeregéw i wyznaczania trendow;

— usuwania zaklocen;

— modelowania dynamiki proceséw nieliniowych za pomoca sieci falkowych;

— badania procesow z dluga pamigcia;

— odkrywania fraktalnej natury proceséw ekonomicznych.

W niniejszym referacie zostang przedstawione w wielkim skrocie pojecia i
wlasnosci lezace u podstaw analizy falkowej ze szczegdlnym uwzglednieniem
analizywielorozdzielezej. Ponadto zaprezentowane zostana przykltady zastoso-
wan tej techniki przetwarzania sygnatow do badania proceséw ekonomicznych,
a mianowicie do wykrywania cyklicznosci, wygladzania szeregéw i badania
zaleznosci ekonomicznych wedtug roznych skal czasu.

Falka Haara Falka Morleta ,_Falka meksykanski kapelusz Falka Meyera
I
| ] | : A
o ] I il
u 11
— Il | il

1 I N

7 . \
| \f ,ﬂi // V ll—

Rys. 2. Przyktady falek.

2Haar A. (1910), Zur Theorie der Orthogonalen Funktionensysteme, Mathema-
tische Annalen, 69, 331-371.
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2. Podstawowe definicje i wtasnosci

U podstaw analizyalkowej lezy transformata falkowa, ktéra - podobnie jak
w przypadku analizy fourierowskiej - moze by¢ ciagla lub dyskretna. Rozwaz-
my funkcje rzeczywistg () o wlasno$ciach

f’ w(u)du=0,
= (1)

J’ W?(u)du=1.
Funkcje taka bedziemy nazywali falka podstawowa. Ciagla transformata falko-
wa (CWT — Continous Wavelet Transfojrfunkcji x(0) nazywamy

W(A,t)zJ'_Z(,UA’t(u)x(u)du, gdzie wA,t(U)=%w§JA;t@ 150,

W wyniku ciaglej transformacji falkowej otrzymujemy wiec zbior wspotczyn-
nikdw transformatyfalkowej, zaleznych od skali A i czasut. Zbior ten stanowi
réwnowazng reprezentacje funkcji x([).

Niech dany bedzie wektor danych postaci X =(Xg,Xq,...,Xy-1) dlugosci
N=2". Dla j=0,1,...,n-1 oraz k=0,1,...,2) =1 definiujemy dyskretna
transformate falkowa (DWT — Discrete Wavelet Transfojmvektorax jako

N-1 n
W., = . 2
j,k anoxnwj,kgﬁ@, ( )
gdziey (D) sa przeskalowanymi i przesunigtymi wersjami falki podstawowej:
L//jyk(t)=2'j’24/(2‘jt—k). (3)

Dla pewnych rodzajéw falki podstawowej (np. dla falki Haara czy falek wpro-
wadzonych przez IDaubachies — patrz rysunki powyzej) ukfad (3) stanowi
bazg¢ ortonormalng. DWT operuje na skalach, ktdre sg potegami dwdjki — sa to

tzw. skale diadyczneDiadyczne sa takze przesuniecia postaci k[2'. Choé¢
DWT moze by¢ definiowana bez odwolywania sie¢ do CWT, bedziemy ja trak-
towac jako dyskretyzacje ciaglej transformaty falkowej, otrzymang w wyniku
krytycznego probkowania CWT. Prébkowanie to jest krytyczne w tym sensie,
7e daje minimalna liczbe wspdlczynnikow transformaty falkowej, przechowuap
cych cala informacj¢ na temat wyjsciowego sygnatu.

Z dyskretna transformata falkowa zwiazana jest $cisle analiza wieloroz-
dzielcza (nultiresolution analysjs wprowadzona przeylallata w koncu lat 80-
tych. Analiza ta polega na wielopoziomowej reprezentacji sygnatlu, gdzie na
kazdym poziomie sygnat jest przedstawiany w postaci sumy reprezentacji
szczegotowej i zgrubnej, a na kazdym poziomie nastepujacym reprezentacja
zgrubna z poziomu poprzedniego zostaje znéw przedstawiona jako suma repre-
zentacji szczegdtowej i zgrubnej. W ten sposob kazda funkcja catkowalna z
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kwadratem moze zosta¢ przedstawiona z dowolna dokladnoscia za pomoca
ciagu szczegoOlow, a jesli liczba poziomow reprezentacji (rozdzielczosé) dazy do
nieskonczonosci, to blad aproksymacji sygnatu dazy do zera.

Podstawowym elementem analigyelorozdziclezej jest ciag domknigtych
przestrzeni funkcyjnych kolejnych aproksymaciji:

OV, OV, OV OV, ... (4)
Poniewaz przestrzenie powyzsze sa wstgpujace, kazda z nich wyraza si¢ suma
prosta

Vj—l :VJ DWJ , (5)
gdzie W; jest dopefnieniem V; W V;_; i reprezentuje szczegdly sygnatu wy-

stepujace na poziomie skali 2}, ale ktore nie wystepuja juz przy mniej doktad-
nych skalach. O ciagu przestrzeni V; zaklada si¢ dodatkowo, ze jest samopo-
dobny, tj.

fOOV, = f(2t)0Vv, (6)
orazniezmienniczy wzgledem przesunieé postaci k 2. Zadamy takze istnie-
nia funkcji ¢ OV, takiej, ze funkcje {@; ,;nUZ} stanowia baz¢ ortonormalna
w przestrzenV, , gdzied; , =27/?¢(27t -n ). Funkcjag nosi nazwe funk-

cji skalujacej (father wavelet scaling function. Woéwczas poszukujac bazy
ortonormalnej w przestrzehl,, nalezy zdefiniowaé

wt) =2 Z gp(2t-K). (7)
Zachodzi takze
¢(t)=ﬁth¢(2t—k). (8)

Roéwnania (7) i (8) nosza nazwe rownan skalujacych. Definiuja one ciagi {9} i
{h.}, bedace odpowiedziami impulsowymi dwoch filtrow: dolno- i gornoprze-
pustowego, zwanych sprzezonymi filtrami lustrzanymi. Filtry te, zastosowane
do wyjsciowego sygnatu badz jego zgrubnej reprezentacji na danym poziomie
rozdzielczosei, pozwalaja dokona¢ dekompozycji sygnalu na reprezentacje
zgrubna (filtr dolnoprzepustowy) i szczegotowa (filtr gornoprzepustowy). Jesli
przez operatonyG i H oznaczymy transmitancje sprzezonych filtrow lustrza-

nych, falkowa dekompozycja sygnatu X, sktadajacego si¢ z 2" elementéw, ma
postaé

W =[Gx,GHx,GH2x,...,GH"x,GH"x,H "X] . 9)
Oznaczajac reprezentacje zgrubne (approximation przez A, =Hx, A, =H Zx
itd., za$ reprezentacje szczegélowe (detaill przez D, =Gx, D, =GHX,
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D; =GH 2x itd., dekompozycje falkowa mozna przedstawi¢ ponizszym sche-
matem.
X= A*.I. + Dl =

=A,+D;+D, =

=Ag+D; +D; +Ds

-

Rys. 3. Analiza wielorozdzielcza.

Analiza wielorozdzielcza pozwala wigc przedstawié sygnat jako ciag detali od
najdrobnigjszego do najbardziej zgrubnego. Nalezy dodaé, ze ciag detali (9)
przedstawiony w odwrotnej kolgjnosci daje dyskretna transformate falkowa (2).

Jednym z bardziej uzytecznych narzedzi analizy falkowej jest skalogram,
bedacy odpowiednikiem periodogramu. Energia dyskretnej transformaty falko-
wej na poziomig (j =0,1,...,n—1) nazywany wielko$¢

. 2t
E(D=) o Wik (10)
Skalogramem nazywamy wektor energii postaci
(A3, E(0),E(Y),...,E(n-1). (11)

Jesli przez ||[n]2 oznaczymy norm¢ wektora w przestrzeni L2, tj.

M =372, adzie v= (),

skalogram mozna zapisa¢ w postaci rownowaznej jako
e o e R R 12

Jesli w skalogramie wystgpuje ekstremalna warto$¢ na wysokim poziomie j,
Swiadczy to o obecnosci wahan okresowych o wysokiej czestosci, jesli zas na
niskim — wahania okresowe maja miejsce dla niskich czestosci.

3. Przyktady zastosowan w ekonomii

Jak wspomniano we Wprowadzeniu, analiza falkowa ma zastosowanie
wszedzie tam, gdzie tradycyjnie stosowano analizg¢ fourierowska, ale takze w
badaniach, w ktérych zwykla analiza spektralna nie zdaje egzaminu. W szcze-
go6lnosci falki pozwalaja lepiej analizowaé procesy zawierajace trendy determi-
nistyczne i stochastyczne, sezonowos$¢ zmienna, zatamania strukturalne czy
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obserwacje nietypowe. Jak wiadomo, wiele proceséw ekonomicznych — np.
aktywnos¢ gospodarcza z cyklami koniunktury — charakteryzuje si¢ wahaniami
niescisle periodycznymi; dodatkowo procesy ekonomiczne wykazuja trendy i
zmiennos¢ struktury. Wszystko to sprawia, ze analiza falkowa ma potencjalnie
duza uzytecznos¢ w analizach ekonometrycznych.

Dwie wilasnosci falek zdaja sie by¢ szczegdlnie uzyteczne w ekonometrii:
(i) poniewaz najwieksza skala reprezentacji zawiera skladniki niestacjonarne,
szeregi nie musza by¢ roznicowane czy w inny sposob pozbawiane trendu; (ii)
nieparametryczna naturalek pozwala analizowaé takze procesy nieliniowe
bez utraty informacji. Inna zaleta analigatkowej wiaze si¢ z tym, Zze proces
decyzyjny w ekonomii jest $cisle zalezny od horyzontu czasowego decyzji. W
szczegolnosci w naukach ekonomicznych podkresla sie wage rozrdznienia po-
miedzy dlugim i krétkim okresem. Jak zauwazaja Ramsey i Lampart (1998),
klasycy ekonomii (np. Hicks) widzieli potrzeb¢ wyodre¢bnienia wigkszej licz-
by okreséw czasu, a tylko wzgledy pedagogiczne zadecydowaly o popularyzacji
prostej dychotomii dlugiego i krdtkiego okresu. Mozliwosci wyodrebnienia
wiekszej liczby okresoéw (skal) dostarcza analiza wielorozdzielcza, dzieki ktorej
reprezentacje szczegotowe, odpowiadajace roznym skalom, moga by¢ analizo-
wane 0sobno i poréwnywane z reprezentacjami innych procesow.

Zastosowanie analizy falkowej w finansach i ekonomii zostanie zilustrowa-
ne dwoma przykladami empirycznymi dotyczacymi dekompozycji procesow
ekonomicznych i badania zalezno$ci przyczynowych wedlug réznych skal cza-
su. W pierwszym przykladzie analizie poddano notowania indeksu WIG20 w
okresie 17.05.1999 — 20.06.2003 (1024 obserwacje dzienne) wraz z odpowied-
nimi notowaniami syntetycznego papieru FW20. Zrédlem biezacych danych dla
papieru syntetycznego FW20 sa notowania kontraktu terminowego FW20XX o
najwiekszej liczbie otwartych pozycji. Celem analizy bylo ustalenie zwiazkow
opdznien i wyprzedzen pomigdzy notowaniami na rynku spot i rynku kontrak-
tow terminowych oraz uzyskanie odpowiedzi na pytanie: Na ktérym rynku two-
rzy sie cena? W przyktadzie drugim postuzono si¢ krotkimi szeregami czaso-
wymi (64 obserwacje miesieczne) wskaznika inflacji bazowej i przyrostow
podazy pieniadza MO z okresu styczen 1998 — kwiecien 2003°. Tutaj réwniez
podjeto probe odpowiedzi na pytanie o charakter zaleznosci przyczynowej zde-
komponowanej wedlug skal czasu.

Wstepne badanie proceséw wykazato, ze WIG20 i FW20 sa zintegrowane
rzedu 1 oraz, ze ma migjsce migdzy nimi zaleznos¢ dlugookresowa o charakte-
rze kointegracyjnyrh Natomiast dostosowane sezonowo wskaznik inflacji oraz
przyrosty podazy pieniadza okazaly si¢ procesami stacjonarnymi. W dalszych
badaniach wykorzystano szeregi niedostosowane sezonowo. W Tabeli 1 za-

® Dane zaczerpnieto ze stron internetowych: http://www.nbp.pl i
http://bossa.pl/notowania/daneatech/omegasupercharts.

4 Statystyka $ladu w tescie Johansena wskazata wystepowanie wektora kointegra-
cyjnego na poziomie istotnosci o = 1%.
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warto wyniki estymacji modelu VECVector Error Correctiof dla WIG20 i
FW20. Zgodnie z teorig Grangera obecnos¢ kointegracji swiadczy o wystepo-
waniu zalezno$ci przyczynowej przynajmniej w jednym kierunku. Kierunek tej
zaleznosci jest tu jednak trudny do okreslenia, gdyz wigkszo$¢ parametrow
modelu VEC nalezy uzna¢ za nieistotne.

Tabela 1. Wyniki estymacji modelu VEC dla FW20 i WIG20.

Rownanigkointegrujace
FW20-1,200382VIG20+ 2499476=0
(+0,0271Q
Model VEC
D(FW20) D(WIG20)
Korekta blgdem -0,019156 0,020774
(£0,01959 (+0,01917%
D(FW20(-1)) -0101135 -0,013362
(+0,07519 (+0,0735%
D(WIG20(-1)) 0,081826 -0,003324
(+0,07729 (£0,07562
Const -0,272333 -0,228742
(+0,8848) (+0,86572
R’ 0,0031 0,0016

Zrédto: opracowanie wlasne

Watpliwosci nie rozwiat réwniez test przyczynowosci w sensie Grangera
dla pary WIG20 i FW20, wskazujacy brak zaleznosci przyczynowych w obu
kierunkach przy liczbie opdznien wynoszacej 2°. Dlatego w dalszej kolejnosci
dokonano dekompozycji procesow wedlug skal czasu przy przyjeciu 6-
poziomowej reprezentacji procesow (przy maksymalnej mozliwej w tym przy-
padku rownejn =log, 1024=10). Rezultat zastosowania 6-poziomowej anali-
zy wielorozdzielezej dla procesu WIG20 zilustrowano na Rysunku 4, zas wyni-
ki testow przyczynowosci pomigdzy reprezentacjami zgrubnymi (A6) i szcze-
gotowymi (D1 — D6) dla par procesow bedacych efektem dekompozycji wedlug
skal czasu zawiera Tabela 2. Testy Grangera rzucaja wigcej Swiatla na charakter
zaleznosci przyczynowej dla badanej pary procesow. Okazuje sie, ze dla wahan

o dhugich okresach (powyzej 2°=32 obserwacji) zaleznos$¢ przyczynowa ma
charakter dwukierunkowy, za$ dla wahan krétkookresowych (pierwszy i drugi
poziom detalu) ceny terminowe wyprzedzaja ceny spot. Zalezno$¢ przyczynowa
i transmisja informacji w krétkim okresie ma wigc miejsce w kierunku od rynku
terminowego do rynku transakcji rzeczywistych. Wykresy na Rysunku 4 daja

® Z powodu niestacjonarnosci proceséw wnioskowanie w tescie Grangera ma cha-
rakter przyblizony. Wynikéw testu nie przytacza si¢ ze wzglgdu na oszczedno$é miej-
sca.
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dodatkowo mozliwos¢ obserwowania notowan WIG20 na réznych poziomach
rozdzielczos¢ (A1-A6), gdzie poziom najwyzszy daje najlepsze wygladzenie
szeregu. Wykres wspolczynnikow ciaglej transformaty falkowej pozwala nato-
miast wyciaga¢ wnioski na temat fraktalnej natury procesu.

Sygnal i aproksymacje Detale Wspoélczynniki ciaglej transformaty falkowej
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Rys. 4. Analizawielorozdzielcza dla W1G20. Skale 1 — 6 w przyblizeniu odpowiadaja
oscylacjom o okresach 2-4, 4-8, 8-16, 16-32, 32-64, 64-128.

Tabela 2 Wyniki testéw przyczynowosci dla zdekomponowanych proceséw WIG20

i FW20.
Hipoteza zerowa Statystyka F Poziom istdtrig
A6-FW20 nie jest przyczyna A6-WIG20 77,3345 0,0000
A6-FW20 jest przyczyng A6-WIG20 84,4470 0,0000
D6-FW20 nie jest przyczyng D6-WIG20 57,4774 0,0000
D6-FW20 jest przyczyna D6-WI1G20 12,2121 0,0000
D5-FW20 nie jest przyczyng D5-WIG20 18,3393 0,0000
D5-FW20 jest przyczyna D5-WI1G20 7,8326 0,0004
D4-FW20 nie jest przyczyng D4-WIG20 0,4063 0,6662
D4-FW20 jest przyczyna D4-W1G20 1,1093 0,3302
D3-FW20 nie jest przyczyna D3-WIG20 2,2758 0,1032
D3-FW20 jest przyczyng D3-WIG20 6,6236 0,0014
D2-FW20 nie jest przyczyng D2-WIG20 3,5203 0,0300
D2-FW20 jest przyczyna D2-WIG20 0,7229 0,4910
D1-FW20 nie jest przyczyna D1-WIG20 2,9525 0,0527
D1-FW20 jest przyczyna D1-WI1G20 2,2721 0,1036

Liczbg opéznien w rownaniach testowych ustalono arbitralnie jako rowna 2.
Zrédto: opracowanie wlasne

W przykladzie drugim przeprowadzono 4-poziomowa analize wieloroz-
dzielcza przy maksymalnym poziomie rozdzielczosci n=log, 64=6. Wynik
dekompozycji przedstawia Rysunek 5, na ktorym mozna zauwazy¢, ze w przy-
padku obu szeregdw wahania periodyczne zostaly w wigkszosci przechwycone
przez reprezentacje szczegdtowa na poziomie trzecim (D3), ktorej odpowiadaja
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wahania o okresie 8-16, a wiec rowniez wahania sezonowe. Swiadczy to o se-
zonowym charakterze inflacji i przyrostdw podazy pieniadza. Dla pary inflacja
— AMO przeprowadzona zostata analiza przyczynowosci wedlug skal czasu w
sposéb identyczny jak w poprzednim przykltadzie. Ze wzgledu na oszczednosé
miejsca wnioski z tej analizy jak rowniez wnioski podsumowujace rozwazania
w niniejszym referacie zostang zaprezentOwane podczas wystapienia.
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Rys. 5. Analizawiclorozdzielcza dla wskaznika inflacji i przyrostow MO. Skale 1 — 4 w
przyblizeniu odpowiadaja oscylacjom o okresach 2-4, 4-8, §8-16, 16-32.
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