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Wst�p 

Przewidywanie przyszło�ci towarzyszy człowiekowi niezale�nie od stop-
nia rozwoju społeczno-gospodarczego. Podejmuj�c jak�kolwiek decyzj�, czło-
wiek zmuszony jest dokona� pewnych zało�e� co do obrazu rzeczywisto�ci  
w horyzoncie obj�tym decyzjami. Pozwalaj� one oszacowa� szans� osi�gni�cia 
zmierzonych celów czy konsekwencje podj�tych decyzji. W tym znaczeniu 
przewidywanie stanowi jeden ze sposobów ograniczania negatywnych konse-
kwencji przedsi�wzi�tych działa�. Innymi słowy, poprzez prognozowanie przy-
szło�ci staramy si� minimalizowa� ryzyko towarzysz�ce podj�tym decyzjom. 
Nale�y zda� sobie spraw�, �e jako�� formułowanych prognoz nie zawsze jest 
zadowalaj�ca. Powszechnie mo�na si� spotka� z opini�, �e prognozowanie jest 
pewnym rodzajem spekulacji. Niektórzy ekonomi�ci twierdz� wr�cz, �e progno-
zowanie zło�onych zjawisk ekonomicznych jest w istocie niemo�liwe. Niemniej 
jednak zawsze w�ród spekulantów znajd� si� tacy, którzy maj�c dobre rozezna-
nie rynkowe, potrafi� prognozowa� trafniej od innych, dzi�ki czemu wygrywaj�.  

Na tym polega istota i sens tworzenia prognoz. Posiadaj�c wi�ksz� wiedz�
o prawidłowo�ciach rynkowych, metodyce, mo�na j� wykorzysta� do zdobycia 
przewagi wzgl�dem innych uczestników rynku. To implikuje dwie podstawowe 
sprawy zwi�zane z prognozowaniem. Po pierwsze, prognozowanie jest sposo-
bem zdobywania przewagi konkurencyjnej nad innymi uczestnikami rynku. Po 
drugie, w gospodarce rynkowej nie mo�e istnie� jedna wiarygodna prognoza 
zbudowana przez np. instytucj� centraln�, która stanowiłaby podstaw� podej-
mowania decyzji gospodarczych przez ogół podmiotów rynkowych. Ka�dy 
uczestnik rynku ma własne oczekiwania co do przyszło�ci. 

Warto wi�c przedstawi� w tym kontek�cie rol� i zakres bada� prowadzo-
nych w ramach zadania „System prognostyczny słu��cy podnoszeniu konkuren-
cyjno�ci sektora rolno-�ywno�ciowego”. Otó� jego celem jest stworzenie prze-
słanek metodycznych do cz�stszego ni� obecnie wykorzystywania metod ilo-
�ciowych w prognozowaniu na rynkach rolnych. Efektem bezpo�rednim byłoby 
wykorzystanie tej wiedzy przez analityków pracuj�cych w IERIG�-PIB (i nie 
tylko) przy tworzeniu raportów rynkowych, w których wa�n� rol� odgrywaj�
prognozy. Z drugiej strony jest to wiedza, która dzi�ki upowszechnieniu mo�e 
by� wykorzystywana przez uczestników rynku (producenci rolni, przetwórcy, 
handlowcy), analityków rynkowych, doradców itp.  

Poniewa� przy�wieca nam cel utylitarny, jakim jest upowszechnianie me-
tod ilo�ciowych, musimy zdawa� sobie spraw�, �e odbiorcy reprezentuj� zró�ni-
cowany poziom w zakresie znajomo�ci podstaw statystyki, ekonometrii czy 
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prawidłowo�ci ekonomicznych. Dlatego te� charakter prezentowanych metod i 
aplikacji b�dzie cechował si� ró�nym stopniem wyrafinowania.  

Celem niniejszego opracowania jest przedstawienie mo�liwo�ci progno-
zowania cen surowców rolnych na podstawie metod szeregów czasowych.  
Mówi�c o metodach szeregów czasowych, mamy na my�li te, w przypadku któ-
rych nie wykorzystujemy �adnych dodatkowych informacji. St�d w rozwa�a-
niach pominiemy modele VAR czy VECM, które stanowi� pomost pomi�dzy 
modelami szeregów czasowych a strukturalnymi modelami opisuj�cymi powi�-
zania z innymi zjawiskami w systemie. 

W badaniach ograniczono si� do prognozowania cen surowców rolnych, 
które to charakteryzuj� si� najwi�ksz� zmienno�ci� spo�ród cen w ła�cuchu 
�ywno�ciowym. Badaniom poddano ceny najwa�niejszych surowców pocho-
dz�cych z ró�nych rynków towarowych: zbó�, mi�sa i mleka. Analizowano no-
minalne miesi�czne ceny skupu: pszenicy, �yta, mleka, �ywca wieprzowego, 
�ywca drobiowego i �ywca wołowego. Okres badawczy obejmował lata  
1996-2011, z czego w ostatnich trzech latach analizowano dokładno�� prognoz 
wygasłych.  

Z punktu widzenia podejmowania decyzji gospodarczych, najbardziej in-
teresuj�ce wydaj� si� by� prognozy krótkookresowe. Krótki okres to taki, w któ-
rym producent rolny nie jest w stanie dokona� modyfikacji proefektywno�cio-
wych w swoim potencjale ani zmieni� wielko�ci produkcji. Nie wnikaj�c gł�-
biej, za okres ten przyj�to jeden rok. W powy�szym �wietle za cel postawiono 
ocen�, na ile metody szeregów czasowych pozwalaj� na generowanie wiarygod-
nych krótkookresowych prognoz cen surowców rolnych. Jakie s� zalety i jakie 
ograniczenia powszechnie stosowanych modeli prognostycznych?  

Opracowanie obejmuje sze�� rozdziałów i zako�czone jest podsumowa-
niem. Pierwszy rozdział zawiera wprowadzanie do prognozowania na podstawie 
szeregów czasowych. Przedstawiono w nim ogóln� charakterystyk� prawidło-
wo�ci wyst�puj�cych w szeregach czasowych cen surowców rolnych, sposoby 
ich pomiaru, warunki ekstrapolacji tych prawidłowo�ci w przyszło�� oraz ogól-
ny wst�p do metod szeregów czasowych. 

W rozdziale drugim przedstawiono metodyczne kwestie prognozowania 
na podstawie modeli autoregresji i �redniej ruchomej. Przedstawiono podsta-
wowe modele, sposoby ich identyfikacji, estymacji oraz weryfikacji. 

Rozdział trzeci zawiera metodyczne kwestie pomiaru prawidłowo�ci wy-
st�puj�cych w szeregach czasowych z wykorzystaniem metod X-12-ARIMA 
oraz TRAMO/SEATS. Stanowi on rozszerzenie rozwa�a� zawartych w rozdzia-
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le trzecim o nowoczesne narz�dzia analizy i prognozowania zawarte w progra-
mie DEMETRA+. 

Rozdział czwarty i pi�ty obejmuj� empiryczn� analiz� kształtowania si�
szeregów czasowych wybranych cen surowców rolnych w latach 1996-2011.  
Wykorzystano w tym celu modele X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS. Rów-
nocze�nie dokonano wyboru i oceny modeli prognostycznych RegARIMA oraz 
TRAMO, które mo�na rekomendowa� do prognozowania cen poszczególnych 
surowców rolnych. 

W rozdziale szóstym przedstawiono wyniki badania zdolno�ci progno-
stycznej poszczególnych modeli. Przeprowadzono analiz� prognoz wygasłych 
oraz przeanalizowano, na ile prognozy z modeli szeregów czasowych s� konku-
rencyjne w stosunku do prognoz z modeli jako�ciowych. Na ko�cu opracowania 
zawarto podsumowanie, w którym przestawiono najwa�niejsze wnioski b�d�ce 
rezultatem prowadzonych bada�. 
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1. Istota prognozowania na podstawie szeregów czasowych 

Podstaw� przewidywania na podstawie modeli szeregów czasowych s�
wnioski z obserwacji prawidłowo�ci wyst�puj�cych w okresie historycznym. 
Niniejszy rozdział podejmuje zagadnienie sposobu okre�lania charakteru takich 
prawidłowo�ci, a tak�e problem mo�liwo�ci i warunków ekstrapolowania ich na 
przyszłe okresy. Warunkiem prognozowania na podstawie szeregów czasowych 
jest bowiem umiej�tno�� dostrze�enia w przeszłych zdarzeniach pewnych regu-
larno�ci. Pogł�bienie obserwacji o jako�ciowy i ilo�ciowy pomiar tych prawi-
dłowo�ci oraz wybór reguł, zgodnie z którymi b�d� one ekstrapolowane w przy-
szło�� jest podstaw� prognozowania. 

1.1. Prawidłowo�ci wyst�puj�ce w szeregach czasowych cen  
surowców rolnych 

Procesy ekonomiczne nie przebiegaj� w czasie całkowicie przypadkowo  
i chaotycznie. W ich kształtowaniu mo�na dostrzec pewne prawidłowo�ci.  
Skuteczne przewidywanie zjawisk i procesów gospodarczych mo�liwe jest tylko 
i wył�cznie wówczas, gdy zidentyfikujemy takie regularno�ci. Dostrze�one 
prawidłowo�ci s� bowiem wyrazem działania ró�nych czynników i mechani-
zmów, których rezultat b�dzie najpewniej widoczny równie� w przyszło�ci. 
Jednak czynniki kształtuj�ce zachowanie w czasie szeregów determinuj� ko-
nieczno�� zdarze� tylko do pewnego stopnia. Wci�� istotny jest element przy-
padkowo�ci, a tak�e wpływu mechanizmów dotychczas niezauwa�onych b�d	
nieobecnych. Dotyczy to zwłaszcza działalno�ci gospodarczej. Niemniej gdyby 
procesami gospodarczymi rz�dził wył�cznie przypadek, przewidywanie przy-
szło�ci byłoby niemo�liwe.  

Znajomo�� pojawiaj�cych si� w przeszło�ci zale�no�ci pozwala wyja�ni�
szereg prawidłowo�ci wyst�puj�cych w otaczaj�cym nas �wiecie oraz stanowi 
podstaw� do budowy prognoz. W celu wyja�nienia wyst�puj�cych prawidłowo-
�ci w otaczaj�cej nas rzeczywisto�ci trzeba ujmowa� fakty w pewnych ramach 
teoretycznych. Teoria z jej poj�ciami, prawami i hipotezami pomaga nam do-
strzec zwi�zki mi�dzy zjawiskami. Ona te� decyduje o s�dach na temat przy-
szło�ci i sposobie postrzegania tera	niejszo�ci. Nieadekwatno�� uj�� teoretycz-
nych, odwzorowuj�cych rzeczywisto�� i zmian, jakie w niej zachodz�, poci�ga 
za sob� bł�dy w identyfikacji oraz pomiarze zjawisk i procesów, a dalej jest 	ró-
dłem bł�dów w prognozowaniu [Makridakis i Wheelwright 1989].  
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Podstaw� dla prognozowania cen surowców rolnych jest wiedza na temat 
prawidłowo�ci rynkowych zachodz�cych w rolnictwie i jego otoczeniu, tzw. 
agrobiznesie. Wiedza ta jest pochodn� wykształcenia, do�wiadcze� oraz bie��-
cych informacji, z jakimi uczestnicy rynku i progno�ci maj� do czynienia.  
Rolnictwo i rynek surowców rolnych, bo na nim koncentrujemy nasz� uwag�, 
charakteryzuje si� specyficznymi cechami, które powoduj� pewne odmienne 
zachowania rynkowe, w porównaniu do rynków artykułów przemysłowych czy 
usług. W szczególno�ci chodzi tu o wi�ksz� zmienno�� cen ni� na rynkach in-
nych produktów [Heijman i inni 1997].  

Kształtowanie si� cen surowców rolnych na rynku krajowym jest wyni-
kiem oddziaływania wielu elementów, takich jak:  

• prawa popytu i poda�y, 
• biologiczno-technicznego charakteru produkcji rolnej (strona poda�owa), 
• po�redniego powi�zania rynków surowcowych z konsumentem (strona po-

pytowa), 
• powi�za� mi�dzyrynkowych, 
• powi�zania z cenami �wiatowymi, 
• oddziaływanie instrumentów polityki ekonomicznej, głównie polityki rolnej 

i handlowej [Hamulczuk, Sta�ko 2011]. 
Czynniki te zostały ju� omówione szerzej przez Tomka i Robinsona 

[2001] oraz w cytowanym wy�ej opracowaniu. Natomiast podstawowe pytanie 
brzmi, czy w sytuacji oddziaływania takiej mnogo�ci przedstawionych czynni-
ków, informacje tylko i wył�cznie dotycz�ce kształtowania si� cen historycz-
nych pozwalaj� trafnie przewidywa� przyszłe ich warto�ci. Nale�y si� zastano-
wi�, czy mo�liwe jest konstruowanie celnych prognoz, abstrahuj�c od wpływu 
poszczególnych czynników. Jest bowiem intuicyjnie oczywiste, �e pomini�te 
uwarunkowania wpływaj� na przebieg cen surowców rolnych. Czy przykładowo 
nie byłoby lepiej, gdyby uzale�ni� prognoz� od zmiennych reprezentuj�cych 
powy�sze czynniki? 

Nie zawsze jest celowe i mo�liwe wyodr�bnienie wszystkich przyczyn, 
które wpływaj� na dane zjawisko, np. ceny rolne. Cz�sto lepiej i taniej jest jedy-
nie rozpatrywa� skutki tych przyczyn w postaci przebiegu zjawiska w czasie. 
Takie podej�cie ułatwia przewidywanie przyszło�ci nawet wówczas, gdy nie 
mamy mo�liwo�� identyfikacji czynników wpływaj�cych. Wa�ne s� koszty 
opracowywania analiz i prognoz na podstawie szeregów czasowych, które mog�
by� znacz�co ni�sze ni� w przypadku bada� prowadzonych na olbrzymich zbio-
rach informacji. 
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Istota prognozowania na podstawie szeregów czasowych opiera si� na za-
ło�eniu, �e w zjawisku prognozowanym znajduj� odzwierciedlenie wszystkie 
powy�sze uwarunkowania, czyli wszystkie czynniki, które na nie wpływaj�. 
Szczególnie dotyczy to cen. Uczestnikom rynku znane jest powiedzenie, �e ceny 
odzwierciedlaj� wszystkie znane i istotne informacje. Zakładaj�c jego trafno��, 
nie ma potrzeby badania ich przyczyn. Ceny – lub inny dowolny proces – mo�na 
potraktowa� jako tzw. czarn� skrzynk�, a wnikanie w przyczyny współzale�no-
�ci z innymi zjawiskami nie jest konieczne. 

Skoro nie badamy powi�za� z innymi zmiennymi, nie szacujemy zwi�z-
ków przyczynowo-skutkowych, to jakie prawidłowo�ci wyst�puj� w szeregach 
czasowych? Ogólnie przyjmuje si�, �e prawidłowo�ci te ukryte s� w postaci 
pewnej struktury szeregu czasowego. Cz��� prawidłowo�ci ma charakter syste-
matyczny, regularny, a cz��� przypadkowy. Szereg czasowy składa� si� mo�e  
z nast�puj�cych niezale�nych od siebie składowych: 

• tendencji rozwojowej (trendu), 
• waha� cyklicznych, 
• waha� sezonowych, 
• waha� przypadkowych. 

Poni�ej pokrótce przedstawione zostan� zwi�zki mi�dzy tymi składowymi 
a mechanizmami zmian cen w czasie. Ma to olbrzymie znaczenie w rozumieniu 
wyników analiz statystycznych oraz jest pomocne w prognozowaniu  
i merytorycznej ocenie realno�ci prognoz. 

Wszelkie zmiany cen dokonuj� si� wokół tendencji rozwojowej (trendu). 
Tendencj� definiuje si� jako długookresow� skłonno�� do jednokierunkowych 
zmian warto�ci zmiennej w czasie. W jej ramach mo�emy zało�y�, �e zjawisko 
charakteryzuje si� trendem horyzontalnym (brakiem zmian, stałym poziomem), 
stopniowym spadkiem lub wzrostem. Obserwowane w rolnictwie i gospodarce 
�ywno�ciowej trendy s� pochodn� m.in. innowacji technicznych, zmian prefe-
rencji i upodoba� konsumentów, b�d	 te� ogólnym poziomem inflacji. Mo�na 
uzna�, �e tendencja nie reprezentuje zmienno�ci decyduj�cej o poziomie ryzyka 
cenowego. Ka�dy obecny na rynku ma czas na dostosowanie si� do zmian dłu-
gookresowych poprzez zmiany technologii, koncentracj� produkcji czy obni�e-
nie kosztów. W efekcie długookresowa elastyczno�� poda�y jest znacznie wy�-
sza od elastyczno�ci krótkookresowej. 

Wokół trendu maj� miejsce ró�nego rodzaju odchylenia, w tym wahania 
cykliczne przejawiaj�ce si� w postaci mniej lub bardziej regularnych fluktuacji 
wokół trendu. Wahania cykliczne s� zmianami �rednio- i długookresowymi.  
Nale�y pami�ta�, �e okres waha� cyklicznych, mierzony np. mi�dzy dwoma 
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górnymi lub dwoma dolnymi punktami zwrotnymi (mi�dzy maksimami lub mi-
nimami) jest dłu�szy od jednego roku. Mog� co prawda zdarza� si� krótsze wa-
hania cykliczne (niezwi�zane z sezonowo�ci�), ale do ich analizy potrzebne s�
dane o dosy� du�ej cz�stotliwo�ci (dzienne, godzinowe). W niniejszych bada-
niach nie b�dziemy si� zajmowali tego typu wahaniami cyklicznymi.  

Samo rozró�nienie waha� cyklicznych i trendu jest dosy� problematyczne 
na gruncie metodycznym. Obydwa rodzaje waha� wyra�aj� bowiem zmiany 
długookresowe i cz�sto nie s� rozdzielane, ale traktowane jako długookresowy 
trend (tzw. trend-cykl). Za takim podej�ciem przemawia fakt, �e w rzeczywisto-
�ci gospodarczej wyst�puj� cykle o ró�nej długo�ci, cz�sto nakładaj�ce si� na 
siebie. Kwesti� zasadnicz� pozostaje jedynie, jaki typ waha� jeste�my w stanie 
„uchwyci�”. Maj�c dwa szeregi czasowe tych samych cen miesi�cznych, ale  
o ró�nej długo�ci (np. jeden licz�cy 10 lat, a kolejny 100 lat), mo�e okaza� si�, 
�e uzyskamy ró�ne szacunki trendu i cykli dla wspólnego dla nich przedziału 
czasowego. To co dla krótkich danych b�dzie si� wydawało trendem, mo�e oka-
za� si� dobrym przybli�eniem cyklu, łatwo zauwa�alnym dla dłu�szych szere-
gów czasowych. Cykle o ró�nej długo�ci pozostaj� wobec siebie w okre�lonej 
zale�no�ci. Krzywa cyklu dłu�szego jest trendem cyklu krótszego (ni�szego rz�-
du). Faza wzrostowa cyklu dłu�szego przedłu�a faz� wzrostow� cyklu krótsze-
go, faza spadkowa cyklu dłu�szego przedłu�a faz� spadkow� cyklu krótszego. 

Z poznawczego punktu widzenia wa�ne jest okre�lenie czynników le��-
cych u podstaw waha� cyklicznych w gospodarce rolno-�ywno�ciowej. Nale��
do nich przyczyny o charakterze biologiczno-technicznym, ekonomicznym oraz 
uwarunkowania zewn�trzne, np. susze, które inicjuj� wyst�powanie cykli. Nale-
�y tak�e mie� na uwadze, �e wahania te mog� by� powi�zane zarówno z ko-
niunktur� ogólnogospodarcz�, jak i wyst�powa� w postaci cykli towarowych 
(specjalnych). Zmiany cykliczne dokonuj� si� pod wpływem wielu dodatko-
wych uwarunkowa�, takich jak interakcje mi�dzy rynkami, reakcje psycholo-
giczne czy oczekiwania gospodarcze. 

Do głównych czynników powoduj�cych wyst�powanie waha� cyklicz-
nych cen surowców rolnych nale�� ograniczenia biologiczno-techniczne. Specy-
fika produkcji rolniczej powoduje, �e od podj�cia decyzji o rozpocz�ciu danej 
produkcji, do pojawienia si� towarów na rynku, upływa pewien okres. Produk-
cja mo�e by� planowana w oparciu o ró�nego rodzaju s�dy. W naiwnym modelu 
zachowa� producent bierze pod uwag� wył�cznie bie��c� sytuacj�. Zachowanie 
adaptacyjne oznacza planowanie na podstawie oceny przeszłej i bie��cej sytu-
acji. Wreszcie, całkowicie racjonalny producent dokonuje oceny przyszłej sytu-
acji w oparciu o wiedz� na temat stanu przeszłego, bie��cego i na podstawie 
oczekiwa� co do przyszło�ci. W przypadku zmiany uwarunkowa� gospodar-
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czych, czy te� oczekiwa�, małe s� mo�liwo�ci zmian struktury po rozpocz�ciu 
produkcji i dostosowania jej do zmieniaj�cej si� sytuacji rynkowej. Poda� ryn-
kowa jest zatem zawsze w wi�kszym stopniu funkcj� cen przeszłych, a nie bie-
��cych. Efektem tego mechanizmu (znanego jako model paj�czyny popytowo- 
-poda�owej) s� wahania cykliczne produkcji i cen surowców rolnych. Szerzej 
model ten wyja�nia Tomek i Robinson [2001]. Długo�� cyklu zale�y od okresu 
dziel�cego moment podj�cia ostatecznej decyzji co do kształtu produkcji  
do momentu, w którym produkcja ta jest rzeczywi�cie realizowana.  

Niewielkie zmiany w poda�y surowców rolnych powoduj� bardzo du�e 
wahania ich cen. Wedle tego mechanizmu reakcj� na wysokie ceny – w okre-
sach niedoborów – s� decyzje o zwi�kszeniu produkcji. Niezale�nie czy mamy 
do czynienia z produkcj� ro�linn�, czy zwierz�c�, od momentu podj�cia decyzji 
do wyprodukowania towaru mija od kilku miesi�cy do kilku nawet lat. Zwi�k-
szaj�ca si� poda� prowadzi do spadku cen. Reakcj� jest cz�sto zwi�kszanie pro-
dukcji w celu osi�gni�cia zakładanych zysków poprzez wzrost skali produkcji. 
Te racjonalne z mikroekonomicznego punktu widzenia decyzje, powoduj� dal-
szy spadek cen, przy których producenci rolni ponosz� coraz wy�sze straty.  
W efekcie decyduj� si� oni na zmniejszenie produkcji, co w kolejnych okresach 
b�dzie skutkowało wzrostem cen rynkowych. 

Ograniczenia biologiczno-techniczne powoduj�, �e w krótkim okresie 
produkcja rolna jest wysoce nieelastyczna i nie reaguje na zmiany cen. Zdarza 
si�, �e z uwagi na wysoki udział kosztów stałych w kosztach całkowitych pono-
szonych przez producentów rolnych, rolnik nie mo�e ogranicza� kosztów po-
przez zmniejszenie poda�y. Nawet w warunkach spadku cen mo�e próbowa�
pokry� koszty stałe produkuj�c coraz wi�cej (efekt odwróconej reakcji).  

Analizuj�c zmiany cykliczne na rynkach rolnych w Polsce, nie mo�emy 
ogranicza� si� wył�cznie do przyczyn krajowych. Nale�y zdawa� sobie spraw�, 
�e w warunkach relatywnie otwartej wymiany handlowej, kształtowanie si� cen 
surowców rolnych w danym pa�stwie wynika nie tylko z krajowych relacji po-
pytowo-poda�owych, ale i z oddziaływania sytuacji na tzw. rynkach europej-
skich czy �wiatowych. W istocie zmiany krajowej sytuacji popytowo-poda�owej 
maj� relatywnie niewielki wpływ na poziom cen wi�kszo�ci surowców rolnych 
w Polsce w porównaniu z oddziaływaniem relacji cenowych na rynkach �wia-
towych. Konsekwencj� tego jest konieczno�� wnikliwej obserwacji uwarunko-
wa� kształtuj�cych �wiatowe i europejskie ceny surowców rolnych. 

W przypadku rolnictwa – ze wzgl�du na uzale�nienie procesu produkcji 
od czynników pogodowych – wahania najcz��ciej kojarz� si� ze zmienno�ci�
sezonow�. Wahania sezonowe przejawiaj� si� w postaci regularnych zmian pe-
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riodycznych o długo�ci jednego roku (pomijamy cykle sezonowe dzienne czy 
tygodniowe). Przykładowo, na rynku zbó� efekt sezonowy objawia si� spadkiem 
cen po okresie zbiorów. Za podstawow� przyczyn� waha� sezonowych nale�y  
– na rynkach rolnych – uzna� cykliczn� zmienno�� czynników klimatyczno-
przyrodniczych. Szerzej rzecz ujmuj�c, mo�emy napisa�, �e sezonowo�� wynika 
ze zmienno�ci nat��enia kosztów, poda�y i obrotu rynkowego. Im mocniej 
ograniczona jest mo�liwo�� przechowywania surowców, tym bardziej widoczne 
s� przejawy sezonowo�ci. Sezonowo�� w kształtowaniu si� cen to nic innego jak 
przykład oddziaływania ogólnego prawa popytu i poda�y. Popyt na wzgl�dnie 
stałym poziomie styka si� ze zmienn� w czasie poda��, co w efekcie prowadzi 
do zmian cen. 

Ostatnim rodzajem zmienno�ci obserwowanej w szeregach czasowych s�
wahania przypadkowe (nieregularne). Odpowiadaj� one za wpływ wszelkich 
czynników typu incydentalnego oraz tych niemo�liwych do przewidzenia. 
W�ród zmian o charakterze nieregularnym wyró�ni� mo�na efekty wywołane 
przez czynniki losowe, takie jak kl�ski �ywiołowe, nagłe zmiany w polityce 
pa�stwa, strajki.  

Niezwykle istotnym problemem zwi�zanym z prognozowaniem procesów 
zachodz�cych na rynkach rolnych pozostaje wpływ polityki rolnej. Ze wzgl�du 
na specyfik� rynków rolnych, ich funkcjonowanie zawsze było bardzo odległe 
od tego, w jaki sposób działa rynek w ramach modelu konkurencji doskonałej. 
W konsekwencji istnienia szeregu ułomno�ci wymiany handlowej na rynkach 
rolnych – takich jak na przykład niedoskonało�� przepływu informacji – docho-
dzi do zb�dnej straty społecznej. Z tego te� powodu rynki rolne s� szczególnie 
silnie poddawane procesom regulacyjnym. Interwencja mo�e by� prowadzona 
na wiele ró�nych sposobów i form, wpływaj�c na rynek i jego kategorie (poda�, 
popyt i ceny). Szerzej zagadnienia te przedstawiaj� np. Kowalski i Rembisz 
[2005]. Wszystkie działania interwencyjne maj� swoje odzwierciedlenie w spo-
sobie kształtowania si� cen surowców rolnych. Osłabiaj� i deformuj� naturalne 
procesy rynkowe, przez co ceny rynkowe kształtuj� si� nieco inaczej ni� wygl�-
dałoby to w przypadku braku tego typu rozwi�za� instytucjonalnych. Problem 
prognostyczny polega na tym, �e w wi�kszo�ci działania te maj� charakter okre-
sowy i dosy� trudno jest oszacowa� wpływ netto ka�dej z form interwencji.  
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1.2. Analiza i pomiar prawidłowo�ci  

Mo�na uzna�, �e podstaw� do przewidywa� stanowi wiedza o naturze 
zjawisk, ich wzajemnych powi�zaniach oraz mechanizmach i czynnikach je 
kształtuj�cych. Do zbudowania prognozy niezb�dna jest poprawnie przeprowa-
dzona diagnoza rzeczywisto�ci, czyli stwierdzenie przeszłego oraz tera	niejsze-
go stanu prognozowanych zjawisk. W przypadku prognozowania na podstawie 
szeregów czasowych analiza ta sprowadza si� do analizy dynamiki szeregu cza-
sowego, w tym poszczególnych jego składowych. 

Składowe szeregów czasowych 

Rozło�enie szeregu czasowego na poszczególne elementy składowe nosi 
nazw� dekompozycji szeregu czasowego. Jak podano w poprzednim rozdziale, 
zakłada si�, �e kształtowanie si� ceny (Y) jest kombinacj� trendu (T), waha�
cyklicznych (C), sezonowych (S) oraz przypadkowych (I).  

W praktyce najcz��ciej stosuje si� dwie formuły dekompozycji warto�ci 
szeregu czasowego: modelu addytywnego lub modelu multiplikatywnego: 

Yt = Tt + Ct + St + It , (model addytywny),     (1.1) 
  Yt = Tt ∗ Ct ∗ St ∗ It , (model multiplikatywny),    (1.2) 

gdzie: 
Yt – warto�ci szeregu czasowego w czasie t, 
Tt – warto�ci trendu (lub stałego poziomu) w czasie t,  
Ct – warto�ci składnika cyklicznego w czasie t, 
St – wska	niki waha� sezonowych w czasie t, 
It – wahania przypadkowe (losowe) w czasie t. 

Ró�nica mi�dzy modelem addytywnym a modelem multiplikatywnym po-
lega na innych relacjach mi�dzy składowymi. Najłatwiej to pokaza� na przykła-
dzie składnika sezonowego. W modelu addytywnym sezonowo�� nie jest po-
wi�zana z poziomem zjawiska w czasie. W przypadku modelu addytywnego 
mamy do czynienia z efektami sezonowymi, polegaj�cymi na odchyleniach zja-
wiska w okresach jednoimiennych od warto�ci �redniej w roku o stał� warto��
wyra�an� w tych samych jednostkach, w których jest wyra�ony szereg czasowy. 
Oznacza to, �e np. spadek cen zbó� po okresie zbiorów jest niezale�ny od �red-
niego poziomu cen w danym roku.  

W przypadku sezonowo�ci multiplikatywnej efekty sezonowe s� stałe  
w uj�ciu wzgl�dnym tzn. gdy wi�ksze s� warto�ci zjawiska wynikaj�ce z trendu, 
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to wi�ksza jest równie� amplituda waha� sezonowych lub cyklicznych. St�d se-
zonowy spadek cen zbó� b�dzie wi�kszy, gdy mamy do czynienia z ich wyso-
kim poziomem, a mniejszy, gdy wyj�ciowa cena b�dzie relatywnie niska. Uj�cie 
multiplikatywne jest cz��ciej stosowane ni� addytywne. 

Podstaw� oceny dynamiki jest analiza graficzna szeregu czasowego. 
Umiej�tno�� formułowania wniosków w oparciu o graficzny przebieg obserwa-
cji stanowi niezb�dne minimum, jakie ka�dy analityk powinien posiada�. Anali-
za graficzna dotyczy równie� przekształce� danych i poszczególnych składo-
wych szeregu czasowego. Pokrótce to poka�emy na przykładzie miesi�cznych 
cen trzody chlewnej w Polsce w latach 2000-2011 (rysunek 1.2.1). 

Rysunek 1.2.1. Kształtowanie si� cen �ywca wieprzowego (zł/kg)  
wraz z długookresowym trendem (TC) 
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ródło: opracowanie własne na podstawie danych GUS. 

Na rysunku w postaci przerywanej linii przedstawiono trend (Tt), za�  
w postaci czerwonej ci�głej linii ł�cznie trend i wahania cykliczne (TCt). Prak-
tyczne wyznaczenie trendu wi��e si� w Excelu z zaznaczeniem wewn�trz wy-
kresu opcji „dodaj lini� trendu”. W uj�ciu teoretycznym trend stanowi wyraz 
regresji zmiennej Yt wzgl�dem zmiennej czasowej t. Trend-cykl jest wyznaczany 
za pomoc� �rednich ruchomych 12-okresowych (dla danych miesi�cznych). 
Kwestie te przedstawimy szerzej pó	niej. 

Ju� na pierwszy rzut oka widzimy, �e mamy do czynienia z niewielk�
tendencj� wzrostow�. Warto�ci maksymalne (i minimalne) co około 4 lata s� na 
coraz wy�szym poziomie. Potwierdza to dodana linia trendu: przez okres 11 lat 
ceny wzrosły o ponad 35 groszy, czyli około 10%. 
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Zauwa�amy te� okresy, w których ceny s� na poziomie 4,50-5,00 zł/kg,  
i okresy, kiedy ceny s� bliskie 3,00-3,50 zł/kg. Takie kształtowanie si� cen jest 
wyrazem zmian cyklicznych. Najwy�sze ceny wyst�piły w roku 2001, 2004, 
2009. Lata te wyznaczaj� górne momenty zwrotne cykli, za� ró�nice mi�dzy 
nimi pozwalaj� okre�li� długo�� cyklu. Oznacza to, �e długo�� cykli �wi�skich 
w tym okresie kształtuje si� w przedziale 3-4 lat. Długo�� cykli nie jest stała,  
a ulega zmianom. Jest to dosy� dobrze widoczne w kształtowaniu si� TC (odle-
gło�ci pomi�dzy szczytami linii czerwonej).  

Sezonowo�� wyra�a si� w postaci krótkookresowych waha� wokół tren-
du-cyklu. Cykl sezonowy przejawia si� w niskich cenach na pocz�tku i na ko�cu 
roku, a wysokich w połowie roku. To, �e s� to odchylenia nieregularne, jest wy-
nikiem oddziaływania czynników losowych.  

Rysunek 1.2.2. Kształtowanie si� cen �ywca wieprzowego (zł/kg) w podziale na sezony 
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ródło: opracowanie własne na podstawie danych GUS. 

Sporym – niestety do�� powszechnie spotykanym – bł�dem wydaje si�
posługiwanie w analizie jedynie wykresami przedstawionymi na rysunku 1.2.2. 
Dzielenie szeregu czasowego na jednoimienne okresy powa�nie utrudnia analiz�
dynamiki zjawisk, nie mówi�c o ich przewidywaniu. Mo�na poszczególnym se-
zonom przypisa� odpowiednie uwarunkowania i na tej podstawie dokonywa�
analogii. W istocie jednak, na tego typu wykresach jedynie sezonowo�� jest do-
brze zaznaczona. Nie ma natomiast mo�liwo�ci okre�lenia tendencji rozwojowej 
oraz fazy cyklu, w jakiej znajduj� si� ceny. 

Do podstawowych sposobów analizy zjawisk w czasie nale�y analiza dy-
namiki. Mówimy tutaj o budowie indeksów dynamiki o stałej lub zmiennej pod-
stawie. W�ród nich na uwag� zasługuj� indeksy, za pomoc� których jeste�my  
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w stanie okre�li� dynamik� zmian w stosunku do analogicznego miesi�ca roku 
poprzedniego. Stosuje si� tutaj nast�puj�c� formuł�: 

100*/ 1212/ −=
− ttY YYI

tt
.              (1.3) 

Ich obliczenie pozwala na analiz� dynamiki zjawiska bez efektów sezo-
nowych. W efekcie uzyskujemy co�, co kształtem przypomina składnik cyklicz-
ny. Tak obliczone wska	niki dynamiki maj� cz�sto wła�ciwo�ci prognostyczne 
(ostrzegawcze, wska	nik wiod�cy). Przykładowo, osłabienie dynamiki wzro-
stów stanowi sygnał, �e ceny mog� zmieni� kierunek ze wzrostowego na spad-
kowy. Jest to dobrze widoczne na rysunku 1.2.3, gdzie widzimy, �e w kilku 
momentach wska	niki dynamiki wcze�niej zmieniały kierunek ni� oszacowany 
składnik trendu-cyklu. 

Rysunek 1.2.3. Kształtowanie si� cen �ywca wieprzowego (zł/kg)  
wraz z długookresowym trendem (TC) oraz wska�nikami dynamiki r/r 
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ródło: opracowanie własne na podstawie danych GUS. 

Dekompozycja szeregu czasowego 

Z praktycznego punktu widzenia podstawow� kwesti� w analizie szere-
gów czasowych jest obliczenie poszczególnych składowych, czyli warto�ci 
trendu, składnika cyklicznego, wska	nika waha� sezonowych i waha� przypad-
kowych. Procedury dekompozycji s� szeroko opisane w wielu podr�cznikach  
ze statystyki czy prognozowania. Poni�ej pokrótce przedstawione to zostanie dla 
tych uczestników rynku czy analityków, którzy chcieliby posłu�y� si� tym pro-
stym narz�dziem w celu oceny sytuacji rynków, a pó	niej nawet sformułowania 
prognozy. Ogólne etapy dekompozycji szeregu czasowego do celów analitycz-
nych wi��� si� kolejno z: 
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• obliczeniem �redniej ruchomej scentrowanej, która reprezentuje trend-cykl, 
• obliczeniem składnika sezonowego i jego eliminacj� z szeregu, 
• rozdzieleniu trendu-cyklu na trend i wahania cykliczne, 
• obliczeniem składnika przypadkowego jako warto�ci rezydualnej pomi�dzy 

warto�ciami szeregu czasowego a trendu-cyklu. 
Istnieje wiele wariantów dekompozycji. W tym rozdziale przedstawiona 

zostanie najprostsza z nich. Na jej podstawie dokonana zostanie interpretacja 
poszczególnych składowych. Stanowi to niejako wprowadzenie do bardziej za-
awansowanego podej�cia, jakim jest przykładowo metoda korekcji sezonowej 
X-12-ARIMA przedstawiona w rozdziale 3. Pomocnicze obliczenia zawarto  
w tabeli 1.2.1. 

Zanim przeprowadzone zostan� obliczenia, nale�y zastanowi� si� nad ro-
dzajem modelu (powi�zaniami mi�dzy zmiennymi). Korzysta si� w tym celu 
najcz��ciej z analizy graficznej danych. Z rysunku 1.1 nie wynika jednoznacz-
nie, który model jest wła�ciwszy, niemniej w praktyce w wi�kszo�ci przypad-
ków stosuje si� modele multiplikatywne. Dlatego te� zało�ymy powi�zania mi�-
dzy zmiennymi w nast�puj�cej formie Yt=Tt*Ct*St*It. Zakładaj�c takie powi�za-
nia mi�dzy zmiennymi, wszelkie operacje, jakie wykonujemy na szeregu czasowym 
i jego poszczególnych składowych, sprowadzaj� si� do mno�enia i dzielenia. 

W pierwszym kroku oblicza si� �redni� ruchom� scentrowan�, która re-
prezentuje trend-cykl. Liczba pełnych obserwacji, z których obliczamy tak�
�redni� wynosi tyle, ile mamy sezonów w roku (w naszym przypadku 12 mie-
si�cy). Warto�ci obliczonej �redniej przyporz�dkowuje si� �rodkowej obserwa-
cji. W przypadku gdy liczba sezonów jest liczb� parzyst�, bierzemy do �redniej 
o jedn� obserwacj� wi�cej, a ostatniej i pierwszej z nich nadajemy wag� ½. 
Przykładowo trend-cykl w 7 okresie (lipiec 2000) obliczamy jako: 

=+++++= 12/)*5,0...*5,0( 13123217 YYYYYTC
78,312/)04,4*5,005,4...23,310,317,3*5,0( 2 =+++++= , 

gdzie Y1 oznacza cen� w pierwszym analizowanym miesi�cu (stycze� 2000),  
Y2 – cen� w drugim miesi�cu (luty 2000) itd. Kolejne wyrazy �redniej ruchomej 
obliczamy w analogiczny sposób tylko z innego zakresu danych (TC8 obliczamy 
na podstawie danych od obserwacji 2 do 14). Tak obliczona �rednia ruchoma 
jest przedstawiona na rysunkach 1.2.1 i 1.2.3. Wida�, �e jest ona pozbawiona 
zarówno waha� sezonowych, jak i losowych. 
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Tabela 1.2.1. Przykładowe obliczenia do dekompozycji szeregu czasowego  
(na przykładzie cen �ywca wieprzowego (zł/kg)) 

Okres t Yt=TtCtStIt TCt Yt/TCt= SIt �i Si St Yt/St=TtCtIt Tt Ct It 
sty-00 1 3,17   0,923 0,924 0,924 3,43 3,71   
lut-00 2 3,10   0,920 0,920 0,920 3,37 3,71   

mar-00 3 3,23   0,968 0,969 0,969 3,33 3,71   
kwi-00 4 3,39   0,964 0,964 0,964 3,52 3,72   
maj-00 5 3,54   0,961 0,962 0,962 3,68 3,72   
cze-00 6 3,60   1,021 1,021 1,021 3,52 3,72   
lip-00 7 4,19 3,78 1,11 1,078 1,079 1,079 3,88 3,72 1,02 1,03 
sie-00 8 4,28 3,86 1,11 1,103 1,104 1,104 3,88 3,73 1,03 1,01 

wrz-00 9 4,32 3,94 1,10 1,097 1,098 1,098 3,93 3,73 1,06 1,00 
pa	-00 10 4,24 4,03 1,05 1,018 1,019 1,019 4,16 3,73 1,08 1,03 
lis-00 11 3,84 4,11 0,94 0,969 0,970 0,970 3,96 3,74 1,10 0,96 

gru-00 12 4,05 4,16 0,97 0,970 0,970 0,970 4,17 3,74 1,11 1,00 
sty-01 13 4,04 4,20 0,96   0,924 4,37 3,74 1,12 1,04 
lut-01 14 4,00 4,23 0,95 suma suma 0,920 4,35 3,74 1,13 1,03 

mar-01 15 4,34 4,26 1,02 11,991 12,000 0,969 4,48 3,75 1,14 1,05 
kwi-01 16 4,51 4,30 1,05   0,964 4,68 3,75 1,15 1,09 
maj-01 17 4,20 4,35 0,97 Wsp. korekty  0,962 4,37 3,75 1,16 1,00 
cze-01 18 4,29 4,40 0,98 0,999  1,021 4,20 3,76 1,17 0,96 
lip-01 19 4,43 4,42 1,00   1,079 4,10 3,76 1,18 0,93 
sie-01 20 4,63 4,42 1,05   1,104 4,20 3,76 1,17 0,95 

wrz-01 21 4,73 4,40 1,08   1,098 4,31 3,76 1,17 0,98 
pa	-01 22 4,74 4,36 1,09   1,019 4,65 3,77 1,16 1,07 
lis-01 23 4,56 4,30 1,06   0,970 4,70 3,77 1,14 1,09 

gru-01 24 4,51 4,23 1,07   0,970 4,65 3,77 1,12 1,10 
sty-02 25 4,08 4,16 0,98   0,924 4,42 3,78 1,10 1,06 
lut-02 26 3,94 4,09 0,96   0,920 4,28 3,78 1,08 1,05 

… … … … …   … … … … … 
… … … … …   … … … … … 
… … … … …   … … … … … 

sty-10 121 3,72 4,11 0,91   0,924 4,03 4,05 1,01 0,98 
lut-10 122 3,62 4,06 0,89   0,920 3,93 4,06 1,00 0,97 

mar-10 123 3,72 4,02 0,92   0,969 3,84 4,06 0,99 0,95 
kwi-10 124 3,57 3,99 0,89   0,964 3,70 4,06 0,98 0,93 
maj-10 125 3,77 3,96 0,95   0,962 3,92 4,07 0,97 0,99 
cze-10 126 4,38 3,95 1,11   1,021 4,29 4,07 0,97 1,09 
lip-10 127 4,32 3,95 1,09   1,079 4,00 4,07 0,97 1,01 
sie-10 128 4,47 3,96 1,13   1,104 4,05 4,07 0,97 1,02 

wrz-10 129 4,24 4,00 1,06   1,098 3,86 4,08 0,98 0,97 
pa	-10 130 3,86 4,05 0,95   1,019 3,79 4,08 0,99 0,93 
lis-10 131 3,81 4,12 0,93   0,970 3,93 4,08 1,01 0,95 

gru-10 132 3,89     0,970 4,01 4,09   
sty-11 133 3,71     0,924 4,02 4,09   
lut-11 134 3,95     0,920 4,29 4,09   

mar-11 135 4,23     0,969 4,37 4,10   
kwi-11 136 4,47     0,964 4,64 4,10   
maj-11 137 4,41     0,962 4,59 4,10   


ródło: opracowanie własne na podstawie danych GUS. 

W celu obliczenia składnika sezonowego, najpierw nale�y usun�� z da-
nych trend-cykl poprzez operacj� dzielenia: Yt/TCt=SIt. W przypadku modelu 
addytywnego, odejmujemy �redni� ruchom� od warto�ci rzeczywistych szeregu 
czasowego. Zatem w danych tych znajduje si� ju� wył�cznie sezonowo�� i wa-
hania przypadkowe.  

Obliczenie składnika sezonowego sprowadza si� do u�rednienia szeregu 
SI dla obserwacji z tych samych sezonów. Czyli obliczaj�c wska	nik sezonowo-
�ci dla stycznia, robimy to nast�puj�co:  
�stycze�= (SIstycze�2001+SIstycze�2002+…+SIstycze�2010)/10 = (0,96+0,98+…+0,91)/10 = 0,923.  
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Sprowadza si� to do obliczenia sumy kolejnych warto�ci styczniowych szeregu 
Yt/TCt, która nast�pnie jest dzielona przez liczb� analizowanych lat. Kolejne 
wska	niki obliczamy w analogiczny sposób dla pozostałych jedenastu sezonów 
(miesi�cy).  

Je�eli suma wszystkich �rednich wska	ników dla poszczególnych miesi�-
cy jest równa liczbie sezonów w roku, to uznajemy je za ostateczne wska	niki 
sezonowe. Je�li nie, to nazywamy je wska	nikami nieoczyszczonymi (surowy-
mi) i dokonujemy ich korekty, tak aby suma była równa dokładnie liczbie sezo-
nów. W naszym przypadku suma �rednich wynosi ��i=11,991, co jest liczb�
do�� blisk� 12. St�d mo�na byłoby zaakceptowa� te wska	niki jako ostateczne. 
Je�eli jednak zale�y nam na dokładno�ci, obliczamy wska	nik korekty, dziel�c 
sum� wska	ników surowych przez liczb� sezonów w roku s: Kr=��i/s. Dla na-
szego przykładu wska	nik korekty wynosi Kr=��i/12=0,999. Ostatecznie 
oczyszczone wska	niki sezonowe uzyskujemy poprzez podzielenie wska	ników 
surowych przez obliczony wcze�niej wska	nik korekty Si=�i/Kr. Z uwagi na to, 
�e wska	nik jest bliski jedno�ci, nie ma wi�kszych ró�nic w otrzymanych 
wska	nikach Si w stosunku do wska	ników nieoczyszczonych. Natomiast ich 
suma jest teraz równa 12.  

W przypadku modelu addytywnego, suma wska	ników sezonowo�ci po-
winna wynosi� zero. W przypadku gdy ró�ni si� od zera, dokonujemy korekty, 
odejmuj�c od poszczególnych surowych wska	ników sezonowo�ci obliczony 
współczynnik korekty. 

Wska	niki te reprezentuj� �rednie odchylenia cen wieprzowiny w po-
szczególnych sezonach od długookresowego trendu w analizowanym okresie. 
Dlatego te� w kolejnej kolumnie (St) przepisano je w sposób cykliczny dla ko-
lejnych lat. Czyli np. wska	nik dla stycznia (0,924) pokazuje, co si� dzieje  
w styczniu ka�dego roku. Warto�� 0,924 mówi, �e ceny w styczniu  
stanowi� 0,924 poziomu długookresowego trendu (lub 92,4% poziomu TC).  
Innymi słowy, w styczniu ceny wieprzowiny s� przeci�tnie ni�sze  
o (1-0,924)*100% = 7,6% od poziomu długookresowego trendu. Najwy�sze se-
zonowo ceny s� w sierpniu (1,103). Ich poziom jest o 10,3% wy�szy od cen wy-
nikaj�cych z długookresowego trendu.  

Kolejnym krokiem jest eliminacja sezonowo�ci z danych empirycznych. 
Dokonuje jej si� poprzez podzielenie warto�ci empirycznych przez oczyszczone 
wska	niki sezonowo�ci Yt/St. Przykładowo dla stycznia 2000 roku liczymy je 
nast�puj�co: Y1/S1 = 3,17/0,924 = 3,43. Tak otrzymany szereg (skorygowany 
sezonowo) przedstawiono na rysunku 1.2.4. W przypadku modelu addytywnego 
odejmujemy od danych empirycznych efekty sezonowe. 
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Nast�pnie mo�emy dokona� rozdzielenia trendu od cyklu. Jest to etap bu-
dz�cy najwi�cej w�tpliwo�ci co do jego zasadno�ci. Wymaga to obliczenia ten-
dencji rozwojowej. W tym celu stosujemy analityczne funkcje trendu. Z reguły 
stosuje si� proste (liniowe lub wykładnicze postaci trendu). Trend mo�na dopa-
sowa� za pomoc� opcji „dodaj lini� trendu” w Excelu. Otrzymane w taki sposób 
równanie trendu liniowego po zaokr�gleniu do czterech miejsc po przecinku 
wygl�da nast�puj�co: y = 0,0029x+3,7369. Po podstawieniu w miejsce x zmien-
nej czasowej równanie zapisujemy jako Tt = 0,0029*t+3,7369. Z niego te� ob-
liczmy poszczególne warto�ci trendu, przykładowo warto�� trendu w maju 2001 
(siedemnasta obserwacja w naszym szeregu czasowym, t = 17) wynosi  
T17 = 0,0029*17+3,7369 = 3,75. 

Rysunek 1.2.4. Dekompozycja szeregu czasowego cen �ywca wieprzowego (zł/kg)  
na trend (T), wahania cykliczne (C), sezonowe (S) i przypadkowe (I) 
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ródło: opracowanie własne na podstawie danych GUS. 

Wahania cykliczne obliczymy poprzez podzielenie trendu-cyklu przez 
warto�ci tendencji rozwojowej: Ct = TCt/Tt. Przykładowo w maju 2001 roku 
oszacowana warto�� cyklu wynosi: C17 = TC17/T17 = 4,35/3,75 = 1,16. Interpre-
tacja wska	ników cyklicznych jest podobna jest do interpretacji wska	ników  
sezonowych. 
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Ostatni element, czyli składnik przypadkowy It obliczany jest jako war-
to�� rezydualna. Mo�na skorzysta� np. ze wzoru It = Yt/TCt/St. W modelu addy-
tywnym wahania przypadkowe obliczamy ze wzoru: It = Yt-TCt-St. 

Wad� zaprezentowanego podej�cia jest skracanie danych na pocz�tku  
i na ko�cu z uwagi na stosowanie �rednich ruchomych. Istniej� sposoby pora-
dzenia sobie z tym problemem, jednak ich zastosowanie wpłyn�łoby negatywnie 
na przejrzysto�� przykładu stanowi�cego podstaw� dla zrozumienia idei dekom-
pozycji szeregu czasowego. 

Efekt ko�cowy powy�szych działa� jest widoczny na rysunku 1.2.4. Sze-
reg czasowy cen został rozło�ony na trend, wahania cykliczne, sezonowe i przy-
padkowe. Widzimy, �e najwi�kszy wpływ na kształtowanie cen maj� wahania 
cykliczne, których amplituda przekracza 30 p.p. Mniejsze znaczenia maj� waha-
nia sezonowe (amplituda wynosi niecałe 20 p.p.). Wahania przypadkowe maj�
podobny udział w całkowitej zmienno�ci jak wahania sezonowe. Prawidłowo�ci 
okre�lone wy�ej mog� zosta� wykorzystane przez analityka, który korzysta 
równie� z innych informacji, do budowy prognoz. Mog� by� równie� podstaw�
budowy prognozy na podstawie tzw. metody wska	ników [Cie�lak 2005]. 

1.3. Ekstrapolacja prawidłowo�ci 

Pytania o mo�liwo�ci przewidywania przyszło�ci pojawiały si� od zaw-
sze. Jest to pytanie stawiane nie tylko na gruncie ekonomicznym, statystycznym 
czy ekonometrycznym, ale i na gruncie filozoficznym. Je�eli miliony chciwych, 
samolubnych jednostek w d��eniu do własnych celów i przewa�nie niekontro-
lowanych przez pa�stwo w swych d��eniach nie prowadz� do anarchii, jak to 
okre�lił Adam Smith, to najprawdopodobniej mo�liwe jest równie� przewidy-
wanie zachowa� uczestników rynku. Pytanie tylko, w jakim stopniu mo�emy 
przewidywa� przyszło��.  

Podstaw� prognozowania jest zastosowanie pewnych metod prognostycz-
nych. Na podej�cie prognostyczne składaj� si� dwie fazy: faza diagnozowania 
przeszło�ci i faza okre�lania przyszło�ci [Cie�lak 2005]. Zwi�zane s� one odpo-
wiednio z modelowaniem i ekstrapolacj� prawidłowo�ci. 

Faza pierwsza zwi�zana jest z poszukiwaniem prawidłowo�ci w przeszło-
�ci i prób� ich odzwierciedlenia za pomoc� modelu. Model stanowi uproszczony 
opis rzeczywisto�ci. Wedle definicji jest to „schematyczne uproszczenie, pomi-
jaj�ce nieistotne aspekty w celu wyja�nienia wewn�trznego działania, formy lub 
konstrukcji bardziej skomplikowanego mechanizmu” [Klein 1982, s. 15]. Mode-
le oparte s� na zwi�zkach zmiennej prognozowanej z innymi zmiennymi, które 
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pełni� rol� zmiennych obja�niaj�cych, lub na zwi�zkach w ramach danego sze-
regu czasowego. 

Poniewa� niniejsze opracowanie po�wi�cone jest modelom prognozowa-
nia opartym na szeregach czasowych, ograniczymy si� tylko do zwi�zków  
o charakterze dynamicznym w ramach pojedynczego szeregu czasowego. Przy-
kład prawidłowo�ci, w oparciu o które buduje si� modele podano w rozdziale 
1.2. Uj�cie, w którym rozró�niamy trend, wahania cykliczne, sezonowe i przy-
padkowe, jest jedn� z propozycji, która ułatwia zrozumienie istoty modelowania 
szeregów czasowych. W wi�kszo�ci jednak przypadków prawidłowo�ci wyst�-
puj�ce w szeregu czasowym s� ukryte w postaci „czarnej skrzynki” ró�nych za-
le�no�ci, jak to wskazuj� Box i Jenkins [1983]. Zakłada si� tym samym interak-
cje mi�dzy składowymi, które modyfikuj� si� nawzajem. Zatem modelowe uj�-
cie szeregu czasowego zakłada mniej lub bardziej czytelne (bezpo�rednie) uło-
�enie prawidłowo�ci dla okresów historycznych. 

Poznanie prawidłowo�ci i budowa modelu s� wa�ne, aczkolwiek nie prze-
s�dzaj� definitywnie o jako�ci formułowanych na ich podstawie prognoz. 
Wszystko zale�y od tego, jakimi zasadami b�dziemy kierowali si� okre�laj�c 
przyszło�� w oparciu o poznane zale�no�ci. Zasada (reguła) prognozowania po-
zwala przenie�� prawidłowo�ci uj�te w modelu do przyszło�ci.  

Najcz��ciej stosowan� reguł� jest reguła podstawowa. Jej stosowanie jest 
racjonalne wówczas, gdy istnieje uzasadnione podejrzenie, �e model oszacowa-
ny w oparciu o przeszłe informacje nie zostanie zdezaktualizowany w przyszło-
�ci. Reguł� tak� stosujemy w przypadku zjawisk charakteryzuj�cych si� znaczn�
inercj�. Zastosowanie tej reguły w praktyce wi��e si� z ekstrapolacj� opisanych 
w modelu prawidłowo�ci poza prób� (w przyszło��). Wi��e si� to z dwiema za-
letami: statystyczn� – daje prognozy nieobci��one oraz praktyczn� – jest łatwa 
do wyznaczenia. Powy�sz� zasad� stosuje si� wówczas, gdy proces jest powta-
rzalny i nie wyst�puj� bł�dy systematyczne. W długim ci�gu prognoz bł�dy do-
datnie i ujemne równowa�� si�, co oznacza, �e proces predykcji nie zawy�a ani 
nie zani�a ocen przyszłej realizacji zmiennej prognozowanej. W tych warunkach 
nale�y oczekiwa�, �e �redni bł�d ci�gu tak otrzymanych prognoz b�dzie bliski zeru.  

Z zasad� podstawow� wi��e si� przyj�cie tzw. postaci pasywnej wobec 
przyszło�ci [Dittmann 2008]. Prognosta nie ingeruje w prognozy wyznaczone za 
pomoc� modelu ilo�ciowego. Zakłada jedynie, �e np. wzorzec sezonowo�ci nie 
ulegnie zmianom czy trend b�dzie kontynuowany w dotychczasowym tempie. 
Dla krótkich okresów w zdecydowanej wi�kszo�ci przypadków takie podej�cie 
jest wystarczaj�ce. 
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Pytanie brzmi, kiedy nie jest mo�liwe stosowanie postawy pasywnej,  
a wymagana jest aktywna postawa wobec przyszło�ci. Niew�tpliwie dzieje si�
tak wtedy, gdy nie mo�na uzna� oszacowanego modelu za w pełni aktualnego 
dla okresów przyszłych. Mo�e to nast�pi� na przykład wówczas, gdy zostan�
wprowadzone nowe regulacje podatkowe czy rynkowe (interwencjonizm), po-
woduj�c wzrost cen (lub spadek) prognozowanego produktu. W takim przypad-
ku skorzystanie z reguły podstawowej prowadziłoby do obci��enia prognoz, 
czyli do przyj�cia za prognoz� warto�ci systematycznie zawy�onych lub zani�o-
nych. Stosuje si� wówczas tzw. reguł� podstawow� z poprawk� [Czerwi�ski, 
Guzik 1980]. Polega ona na przyj�ciu za warto�� prognozowan� nie prognozy 
wyznaczonej bezpo�rednio z modelu ilo�ciowego, ale prognozy skorygowanej  
o pewn� warto�� – poprawk�. Poprawka mo�e mie� charakter formalny b�d	
wynika� z czystej ingerencji prognosty i jego pozastatystycznej wiedzy. Z tym ł�-
czy si� integracja metod ilo�ciowych i jako�ciowych w procesie prognozowania. 

Na dezaktualizacj� modelu, obok wiedzy merytorycznej, mog� wskazy-
wa� nietypowe zachowania w szeregu czasowym. Najwa�niejsze z nich to zda-
rzenia: 

• jednorazowe (additive outliers – AO), tj. stanowi�ce istotne odchylenie od 
przewidywanej warto�ci badanego zjawiska tylko w jednym okresie, nie 
wpływaj�ce na warto�ci szeregu w nast�pnych okresach, 

• długotrwałe (level shift – LS), tj. powoduj�ce trwał� zmian� poziomu 
zmiennej,  

• powoduj�ce przej�ciow� zmian� poziomu zmiennej (temporary change – 
TC), przy czym powrót do stanu pocz�tkowego nast�puje przewa�nie 
zgodnie z funkcj� wykładnicz� lub liniow�, 

• innowacyjne (innovation outliers – IO), które, w przeciwie�stwie do wy�ej 
omawianych, powoduj� zmian� procesu generuj�cego dane, w szczególno-
�ci zmian� postaci trendu. Zdarzeniem o charakterze innowacyjnym mo�e 
by� np. zastosowanie nowej technologii produkcji. 

W zale�no�ci od tego, jak zakwalifikujemy tak� zmian� struktury szeregu 
czasowego, w ró�ny sposób podchodzimy do modelowania i prognozowania. 
Szczególnie dotyczy to przypadków, gdy takie zmiany pojawiaj� si� w ostatnich 
okresach (na ko�cu szeregu czasowego). Nale�y przeanalizowa�, dlaczego wy-
st�puj� oraz czy maj� charakter trwały, czy te� chwilowy. Dopiero potem mo�na 
okre�li� sposób „poprawienia” prognozy. Je�eli b�dzie to trwała zmiana, wów-
czas poprawk� mo�na oszacowa� jako warto�� �redni� z kilku ostatnich odchy-
le�, a nast�pnie doda� j� do warto�ci prognoz wynikaj�cych z zastosowania re-
guły podstawowej. Inne post�powanie stosowane jest wówczas, gdy mamy do 
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czynienia z odchyleniami w ostatnich okresach, ale przypuszczamy, �e nie s�
zwi�zane z czynnikami, które utrzymaj� si� w przyszło�ci. Mo�na wówczas 
oszacowa� inny sposób dochodzenia warto�ci rzeczywistych do prognoz uzy-
skanych z modelu podstawowego. 

Przy krótkookresowym prognozowaniu, a tak�e gdy istniej� podstawy do 
przypuszczenia, �e zmienna prognozowana ulega nieregularnym zmianom 
w czasie, przydatne s� tzw. modele adaptacyjne. Cech� charakterystyczn� mode-
li nale��cych do tej grupy jest to, �e nie zakłada si� dla nich stałej postaci anali-
tycznej mechanizmu przedstawiaj�cego kształtowanie si� zmiennej (np. cen su-
rowców), lecz dopuszcza si� zmiany w nieregularnych odst�pach. Modele adap-
tacyjne s� konstruowane w ten sposób, by rozlu	ni� zało�enia klasycznej teorii 
predykcji, uwzgl�dniaj�c mi�dzy innymi niestało�� struktury ekonomicznej  
i mo�liwo�� zmian parametrów w czasie. Du�a elastyczno�� modeli adaptacyj-
nych i ich zdolno�� dostosowawcza trendu czy waha� sezonowych czyni� z nich 
przydatne narz�dzie prognoz krótkookresowych [Zelia� 1997]. 

Poniewa� mamy do czynienia dostosowywaniem si� modelu do danych, 
prognoza zawsze jest �redni� wa�on� przeszłych danych (i przeszłych bł�dów). 
W zale�no�ci od stabilno�ci struktury szeregu czasowego wagi te w ró�ny spo-
sób si� rozkładaj�: im bardziej nieregularne zjawisko, tym prognoza jest  
w wi�kszym stopniu pochodn� najnowszych informacji. Dzi�ki temu nawet  
po załamaniu si� dotychczasowych prawidłowo�ci ekonomicznych model szyb-
ko dostosowuje si� do nowych warunków. Do czynników przemawiaj�cych  
za ich stosowaniem nale�y te� wzgl�dna prostota oblicze� oraz ni�sze formalno-
-statystyczne wymagania.  

Niestety wad� powy�szych modeli jest brak powrotu modelu do pewnego 
poziomu długookresowej równowagi. Istnieje wówczas ryzyko popełnienia du-
�ych bł�dów, je�eli prognozujemy na podstawie modeli adaptacyjnych w okoli-
cach momentów zwrotnych. Przykładowo, prognozuj�c ceny �ywca wieprzowe-
go w czerwcu 2009 roku (por. rysunek 4.1.1) na podstawie modelu adaptacyjne-
go (model Wintersa byłby rekomendowany) prognoza na 12 miesi�c naprzód 
przekroczyłaby zapewne poziom 5,50 zł/kg. Dlatego prognozy wykonywane na 
wi�cej ni� 3 okresy mog� charakteryzowa� si� bardzo du�ymi bł�dami.  

Zatem z prognostycznego punktu widzenia najlepiej byłoby, aby modele  
z jednej strony dostosowywały si� do nowych informacji, ale jednocze�nie za-
kładały z czasem powrót do długookresowego trendu (do regresji). Trudno sobie 
bowiem wyobrazi� bezustanny wzrost cen surowców rolnych, bez �adnych ko-
rekt, bez reakcji producentów czy konsumentów na zmiany cen. Ten postulat 
wydaj� si� spełnia� modele autoregresji, których podstawow� cech� jest zwi�-
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zek funkcyjny mi�dzy warto�ciami zmiennej w czasie t a warto�ciami tej samej 
zmiennej w okresach poprzednich (t-1, t-2, …). Stanowi� one podstaw� dla wie-
lu modeli przedstawionych w rozdziale 2 i 3, takich jak ARMA (autoregresji  
i �redniej ruchomej), ARIMA (zintegrowane modele autoregresji i �redniej ru-
chomej) czy SARIMA (zintegrowane sezonowe modele autoregresji i �redniej 
ruchomej). 

1.4. Metody prognozowania na podstawie szeregów czasowych 

W praktyce do celów krótkookresowego prognozowania cen spo�ród me-
tod ilo�ciowych wykorzystuje si� głównie metody prognozowania oparte na sze-
regach czasowych. Popularno�� ta jest wynikiem kilku wła�ciwo�ci, na których 
opieraj� si� te metody.  

Po pierwsze, z zało�enia jedynym i wystarczaj�cym 	ródłem informacji  
o przyszłym przebiegu zjawiska jest szereg czasowy zmiennej prognozowanej  
i jego przekształcenia. Ma to gł�bokie uzasadnienie w ogólnym stwierdzeniu 
mówi�cym, �e „w cenie zawarte s� wszystkie dost�pne informacje”. Tym sa-
mym nie ma konieczno�ci zbierania i analizowania niezliczonej ilo�ci informacji 
z ró�nych 	ródeł. 

Po drugie, prognoza jest s�dem warunkowym tzn. istnieje du�e prawdo-
podobie�stwo, �e warto�ci rzeczywiste b�d� bliskie prognozowanym, je�eli 
zmienne obja�niaj�ce w okresie tym b�d� zachowywały si� zgodnie z naszymi 
zało�eniami. W przypadku modeli szeregów czasowych nie musimy w ogóle 
przyjmowa� zało�e� co do warto�ci zmiennych obja�niaj�cych. S� one albo da-
ne (np. czas), albo opieramy si� na przeszłych obserwacjach. 

Po trzecie, jak pokazuje do�wiadczenie, prognozy takie nie s� gorsze od 
prognoz uzyskiwanych w oparciu o bardziej skomplikowane modele. W wielu 
przypadkach wystarczaj�ca jest odpowied	 na pytanie, jak si� stanie, a nie dla-
czego tak si� stanie. 

Poni�ej przedstawimy kilka mo�liwych podej��, w których prognoza bu-
dowana jest na podstawie tylko i wył�cznie historycznych informacji. Formuło-
wane prognozy mog� mie� zarówno charakter ilo�ciowy, jak i jako�ciowy. Istot-
ne jest wskazanie metod, które umo�liwiaj� formułowanie krótkookresowych 
prognoz, na podstawie których uczestnicy rynku (producenci, przetwórcy czy 
handlowcy) b�d� mogli podejmowa� decyzje produkcyjne i operacyjne (kiedy 
kupi�, kiedy sprzeda�).  

Podstaw� dla wyboru metod jest zawsze identyfikacja prawidłowo�ci 
(elementów składowych szeregu czasowego) poprzez ocen� merytoryczn�, gra-
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ficzn� czy statystyczn�. Pomiar tych prawidłowo�ci nie jest konieczny  
do wyznaczenia prognozy, ale pozwala lepiej zrozumie� zjawisko i w efekcie 
ko�cowym dokona� merytorycznej oceny modelu czy realno�ci obliczonych 
prognoz. Do�wiadczenie autorów jak i wiele bada� wskazuj�, �e szeregi czaso-
we cen surowców rolnych charakteryzuj� si� zło�on� struktur� i zawieraj�
wszystkie przedstawione wcze�niej składowe, tj. trend, wahania cykliczne, se-
zonowe i przypadkowe. Zatem metody powinny pozwoli� takie prawidłowo�ci 
uchwyci� oraz umo�liwi� ich ekstrapolacj� poza prób� poprzez zastosowanie 
bardziej lub mniej formalnego podej�cia. 

Maj�c na wzgl�dzie cel opracowania, przedstawiono w nim zarówno pro-
ste, jak i bardziej skomplikowane podej�cia do prognozowania na podstawie 
szeregów czasowych. Z tego uj�cia b�d� mogły skorzysta� zarówno osoby po-
siadaj�ce relatywnie niewielk� wiedz� z zakresu statystyki i ekonometrii, jak 
równie� analitycy dysponuj�cy szersz� wiedz� w tym zakresie.  

Sposoby uzyskania prognoz na podstawie szeregu czasowego zaprezen-
towano na rysunku 1.4.1. Podej�cie to charakteryzuje si� du�ym stopniem swo-
body w zale�no�ci od wiedzy prognosty, jak i struktury szeregu czasowego.  
Pozwala na zastosowanie równie� innych modeli ni� sugerowane tutaj. Niemniej 
jednak nale�y pami�ta�, �e dobór metody powinien uwzgl�dnia� struktur� sze-
regu czasowego, tj. prawidłowo�ci w nim wyst�puj�ce.  

Najcz��ciej prognozy s� obliczane bezpo�rednio na podstawie szeregów 
czasowych (danych wej�ciowych). Dane takie mog� podlega� pewnym prze-
kształceniom (logarytmowanie, ró�nicowanie) jednak takie modyfikacje wcho-
dz� w zakres stosowanej metody. Do prognozowania mo�na stosowa� szerok�
gam� metod i modeli. Najbardziej ogólnym podej�ciem do prognozowania sze-
regów czasowych jest zastosowanie zintegrowanych modeli autoregresji i �red-
nich ruchomych (ARIMA) [Box, Jenkins 1983]. Omówiono je szerzej w kolej-
nym rozdziale. Proponujemy je, poniewa� stanowi� bardzo szerok� klas� modeli 
i cz�sto inne modele stanowi� pewien przypadek modelu ARIMA. Modele 
ARIMA zostały przedstawione kilkadziesi�t lat temu, a pełne mo�liwo�ci ich 
wykorzystania pojawiły si� wraz z rozwojem technik komputerowych.  

Modele ARIMA mog� by� rozszerzone o dodatkowe zmienne, za pomoc�
których mo�emy uwzgl�dni� pewne specyficzne charakterystyki szeregów cza-
sowych lub wpływ innych zmiennych. W naszym badaniach nie brali�my pod 
uwag� wpływu zmiennych innych ni� zmienna prognozowana i ograniczyli�my 
si� do uwzgl�dniania jedynie obserwacji odstaj�cych, efektu „�wi�t rucho-
mych”, liczby dni roboczych czy sezonowo�ci. Modele te nazywamy modelami 
RegARIMA lub ARIMAX.  
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Rysunek 1.4.1. Schemat prognozowania cen surowców rolnych na podstawie  
szeregów czasowych  


ródło: opracowano na podstawie [Hamulczuk, Sta�ko 2009]. 

Z drugiej strony prognoza mo�e by� wyliczana w drodze procedury wie-
lostopniowej, co nosi nazw� metody wska	ników lub dekompozycji. Dekompo-
zycja szeregu czasowego i prognozowanie w oparciu o wyodr�bnione elementy 
jest jedn� z procedur prognozowania zjawisk charakteryzuj�cych si� periodycz-
nymi zmianami. Mimo �e nie zawsze spełnia wymagania z punktu widzenia teo-
rii statystyki i predykcji, to znajduje zastosowanie w praktyce gospodarczej. 
Musimy jednak pami�ta�, �e praktyka prognozowania cen opiera si� na prostych 
metodach ilo�ciowych i przede wszystkim na podstawie metod jako�ciowych 
(opinie, ekspertyzy indywidualne i zespołowe). Niniejsze opracowanie ma na 
celu pokazanie równie� innych sposobów. 

Szereg czasowy Yt = Tt+Ct+St+It 

Bezpo�rednie prognozowanie 
cen np. metodami: SARIMA, 

RegARIMA,  

Prognoza szeregu skorygowanego z wa-
ha� sezonowych: np. met. ARIMA oraz 

uwzgl�dnienie St

Wyodr�bnienie i eliminacja waha� sezonowych (Yt-St):  
metoda np. Census I, X-12-ARIMA, TRAMO/SEATS . 

Dodatkowo mo�na skorygowa� wpływ warto�ci odstaj�cych 

Oszacowanie trendu i jego eliminacja: 
Yt-(St +Tt )

Prognoza danych bez trendu i sezonowo�ci: 
np. met. ARIMA, met. Fouriera, nast�pnie 

uwzgl�dnienie prognozy Tt oraz St

Wygładzenie waha� cyklicznych: np. 
filtry Hendersona dost�pne w ramach 

metody X-11  

Prognoza składnika cyklicznego w oparciu o znajomo�� mecha-
nizmu ekonomicznego: analogie do poprzednich cykli, wykorzy-

stanie innych informacji (np. zmienne wyprzedzaj�ce),  

Wyznaczenie prognozy ko�cowej jako sumy prognoz cz�st-
kowych: trendu, sezonowo�ci i waha� cyklicznych. 
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W ramach metody wska	ników mo�na wykorzysta� wiele metod, których 
celem jest oszacowanie wska	ników sezonowych, wyodr�bnienie trendu czy 
waha� cyklicznych. Niekoniecznie procedura dekompozycji musi by� pełna, tak 
jak to zaprezentowano w podrozdziale 1.2.  

W ramach dekompozycji mo�na ograniczy� si� do wyodr�bnienia i elimi-
nacji waha� sezonowych. Nast�pnie nale�y uzyska� prognoz� szeregu czasowe-
go bez waha� sezonowych. Do oszacowania składnika sezonowego mo�na za-
stosowa� prosty sposób przedstawiony w podrozdziale 1.2 lub wielostopniowe 
metody korekcji sezonowej X-12-ARIMA czy TRAMO/SEAT [Grudkowska, 
Pa�nicka 2007]. Ich wykorzystanie wynika z konieczno�ci uwzgl�dnienia 
zmiennego typu sezonowo�ci oraz korekty ze wzgl�du na obserwacje odstaj�ce. 
Udoskonalane sposoby oszacowania i eliminacji składnika sezonowego sprawi-
ły, �e post�powanie oparte na takim sposobie eliminacji sezonowo�ci stało si�
standardem w wielu krajowych urz�dach statystycznych. Nale�y jednak pami�-
ta�, �e wyniki uzyskiwane przy szacowaniu zale�� od długo�ci przyj�tych �red-
nich ruchomych oraz stosowanych korekt ze wzgl�du na warto�ci odstaj�ce.  

Do prognozowania szeregu skorygowanego sezonowo wykorzystuje si�
najcz��ciej modele ARIMA [Box, Jenkins 1983]. Ostateczna prognoza b�dzie 
równa prognozie cz�stkowej szeregu skorygowanego sezonowo plus składnik 
sezonowy. Warto�ci składnika sezonowego dla okresów przyszłych mo�na eks-
trapolowa� lub pozostawi� na poziomie ostatniego roku (wahania sezonowe s�
zmienne, ale zmiany te w krótkim okresie s� niewielkie). Składnika przypadko-
wego nie uwzgl�dnia si�, o ile ma on charakter losowy. 

Desezonalizacj� mo�emy dodatkowo rozszerzy� o wyodr�bnienie trendu 
za pomoc� np. liniowej lub wykładniczej linii trendu. Jest zasadne wówczas, 
gdy zjawisko podlega deterministycznego trendowi w długim okresie od którego 
(jako poziomu pewnej równowagi) nast�puj� pewne odchylenia w gór� i w dół. 
Rozdzielanie trendu od waha� cyklicznych budzi najwi�cej kontrowersji w�ród 
statystyków z uwagi na to, �e s� to elementy silnie powi�zane i w zale�no�ci od 
ilo�ci posiadanych danych uzyskuje si� znacz�co ró�ne oszacowania trendu.  
W praktyce gospodarczej wyst�puj� bowiem cykle o ró�nej długo�ci, pozostaj�c 
wobec siebie w okre�lonej relacji. Krzywa cyklu dłu�szego jest trendem cyklu 
krótszego (ni�szego rz�du). Generalnie najcz��ciej proponuje si� (z uwagi na 
mo�liwo�� pó	niejszej ekstrapolacji poza prób�) w miar� prosty trend analitycz-
ny (liniowy, wykładniczy).  

Otrzymuje si� wówczas szereg skorygowany z waha� sezonowych i tren-
du. Najcz��ciej zawiera on wahania cykliczne i przypadkowe. Cz�sto jest to ju�
szereg stacjonarny, do prognozowania którego mo�emy zastosowa� np. model 
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autoregresji czy model ARMA. Oczywi�cie mo�liwo�ci jest tutaj znacznie wi�-
cej, ale my skupiamy si� na modelach, które opisujemy w dalszej cz��ci opra-
cowania i które stały si� pewnym standardem prognostycznym. Aby obliczy�
ostateczn� prognoz� nale�ałoby: dokona� ekstrapolacji trendu, uwzgl�dni� wa-
hania sezonowe oraz prognoz� cz�stkow� szeregu czasowego powstałego  
po eliminacji trendu i sezonowo�ci. 

Pełna dekompozycja szeregu czasowego wi�załaby si� z wyodr�bnieniem 
wszystkich elementów. Jej idea została opisana w podrozdziale 1.2. Przy czym 
je�eli celem dekompozycji jest pó	niejsze prognozowanie szeregu czasowego, 
to nale�ałoby zmieni� sposób szacowania waha� cyklicznych. W stosowanym 
tam podej�ciu wahania cykliczne s� skrócone o pół roku na pocz�tku i na ko�cu 
szeregu czasowego. Zamiast opierania si� na prostych �rednich ruchomych, 
mo�na wykorzysta� inne filtry, np. filtry Hendersona stanowi�ce element meto-
dy X-11 (obliczenie ich ma charakter automatyczny przy korzystaniu np. z opro-
gramowania DEMETRA czy Gretl). Długo�� filtra wygładzania mo�emy przy-
j�� na takim poziomie, aby składnik przypadkowy charakteryzował si� losowy-
mi wła�ciwo�ciami. 

Prognozowanie w tym przypadku jest najmniej formalnym uj�ciem i daje 
mo�liwo�ci analitykom wykorzystania swojej wiedzy. Ostateczna prognoza sta-
nowi wówczas sum� prognoz cz�stkowych: ekstrapolacji trendu oraz uwzgl�d-
nienia waha� sezonowych i cyklicznych dla prognozowanego okresu.  

W tym przypadku prognoza składnika cyklicznego ma najcz��ciej nie-
formalny charakter. Podstaw� takiej prognozy jest znajomo�� mechanizmu roz-
wojowego le��cego u podstaw tzw. cykli towarowych (specjalnych). Mo�na 
powiedzie�, �e szacunek (prognoz�) waha� cyklicznych na okresy przyszłe 
opieramy na wielu czynnikach jednocze�nie: analogiach co do kształtu poprzed-
nich cykli, w oparciu o ewentualne kształtowanie si� zmiennych wyprzedzaj�-
cych, których zmiany wcze�niej mog� informowa� nas o tym, co si� mo�e wy-
darzy� w przyszło�ci, na podstawie informacji rynkowej z ró�nych 	ródeł. Istot-
n� rol� odgrywa tutaj prognosta dokonuj�cy selekcji czynników i oceniaj�cy ich 
wa�no��.  
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2. Metodologia ARIMA 

W niniejszym opracowaniu posługujemy si� nazw� ogóln� ARIMA, która 
stanowi skrót od modeli znanych jako zintegrowane modele autoregresji i �red-
niej ruchomej (Integrated AutoRegressive and Moving Average models).  
W ramach tej nazwy b�dziemy rozpatrywali zarówno modele danych stacjonar-
nych, jak i niestacjonarnych, modele niesezonowe, jak i sezonowe. W literaturze 
mo�emy je spotka� równie� pod nazw� modeli Boxa-Jenkinsa, od nazwisk po-
mysłodawców takiego uj�cia zjawisk: George’a Boxa i Gwilyma Jenkinsa [1983].  

Metodyka post�powania obejmuje identyfikacj� modelu, estymacj� para-
metrów i ocen� modelu oraz prognozowanie. Je�eli w fazie oceny modelu oka�e 
si�, �e nie spełnia on wymaganych warunków (istotno�� parametrów, wła�ciwy 
rozkład składnika losowego), wówczas nale�y powróci� do punktu pocz�tkowe-
go i na nowo okre�li� parametry modelu. Pomimo zalet modeli ARIMA, ko�-
cowy wynik zale�y od automatyzacji procedury, wst�pnych zało�e� a priori oraz 
od do�wiadczenia prognosty. St�d te� ró�ne osoby, wykonuj�c prognoz� dla te-
go samego zjawiska, mog� wybra� ró�ne modele i otrzyma� ró�ne prognozy 
(chocia� cz�sto prognozy dla konkurencyjnych modeli s� zbli�one). 

Jedn� z wad tych modeli jest wymagana minimalna długo�� szeregów 
czasowych niezb�dna do prawidłowego oszacowania parametrów. Box i Jenkins 
[1983] zalecaj�, �eby szereg czasowy zawierał co najmniej 50 obserwacji dla 
modeli niesezonowych, a dla sezonowych znacznie wi�cej. Przykładowo  
w Tramo/Seats oraz X-12-ARIMA zaleca si�, aby szereg czasowy zawierał co 
najmniej siedem lat [ESS Guideline… 2009]. Jest mo�liwe prognozowanie rów-
nie� na podstawie krótszych szeregów czasowych, jednak�e im mniejsza liczba 
obserwacji, tym zmniejsza si� pewno�� oszacowania prawidłowych parametrów. 

2.1. Modele ARIMA 

Modele klasy ARIMA s� stosowane do prognozowania ró�nych zjawisk: 
zarówno charakteryzuj�cych si� stałym poziomem (stacjonarnych), tendencj�
rozwojow�, wahaniami cyklicznymi oraz wahaniami sezonowymi. Modele te 
maj� du�e mo�liwo�ci ujmowania ró�nych aspektów dynamiki zjawisk gospo-
darczych, co powoduje, �e stanowi� mog� dobre narz�dzie budowy krótkookre-
sowych prognoz wielu zjawisk. Wiele z istniej�cych modeli prognostycznych 
mo�na przedstawi� w notacji ARIMA. 
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2.1.1. Procesy stacjonarnych szeregów czasowych 

Modele ARIMA nale�� do metod prognozowania szeregów czasowych. 
Szereg czasowy jest zbiorem zmiennych losowych (Yt). Tak uporz�dkowane 
zmienne losowe nazywamy procesem stochastycznym {Yt}. 

Podstawowe modele autoregresji i �redniej ruchomej opisuj� tzw. szeregi 
(procesy) stacjonarne. Procesy mog� by� stacjonarne w w��szym lub szerszym 
sensie. Proces stochastyczny jest stacjonarny w szerszym sensie, je�eli wielo-
wymiarowy rozkład prawdopodobie�stwa (ł�czne i warunkowe rozkłady praw-
dopodobie�stwa) nie zmienia si� w czasie.  

Dla celów praktycznych wygodniej jest posługiwa� si� definicj� stacjo-
narno�ci w w��szym sensie. Proces stochastyczny jest słabo stacjonarny, je�eli 
spełnia równocze�nie trzy nast�puj�ce warunki [Box, Jenkins 1983]: 

• Warto�� oczekiwana (�rednia) jest stała w czasie: E(Yt) = const, 
• Wariancja jest stała w czasie: Var(Yt) = const, 
• Kowariancja nie ulega zmianom w czasie: Cov(Yt, Yt-i) = 
i. 

Innymi słowy, procesy stacjonarne charakteryzuj� si� tym, �e maj� stał�
wariancj�, a ich warto�ci w poszczególnych momentach kształtuj� si� wokół 
wzgl�dnie stałego poziomu (�redniej). Z kolei warto�� kowariancji nie zale�y od 
czasu, lecz wył�cznie od odst�pu pomi�dzy dwoma momentami obserwacji.  

Szczególnym rodzajem procesu stacjonarnego jest proces białego szumu. 
W jego przypadku �rednia procesu jest równa zero, wariancja jest stała w czasie, 
natomiast kowariancja mi�dzy obserwacjami z okresu t oraz t-i jest równa zero. 
Jest to jednoznaczne z brakiem istotnych zale�no�ci autokorelacyjnych. Takimi 
własno�ciami powinny charakteryzowa� si� reszty modeli klasy ARIMA, które 
s� oznaczane jako et. 

Do opisu stacjonarnych szeregów czasowych praktyczne zastosowanie 
znajduj�: 

• modele autoregresji (AR),  
• modele �redniej ruchomej (MA),  
• mieszane modele autoregresji i �redniej ruchomej (ARMA).  

Model autoregresji 

W wielu przypadkach opis badanej rzeczywisto�ci mo�liwy jest dzi�ki za-
ło�eniu, �e bie��ca warto�� zmiennej zale�y od jej przeszłych realizacji.  
Taki opis zjawiska mo�na przedstawi� w postaci liniowego modelu autoregresji 
(AR – autoregressive model): 

AR: tptpttt YYYY εφφφφ +++++= −−− ...22110 ,   (2.1) 
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gdzie:  
Yt-1, Yt-2 … Yt-p – warto�� zmiennej prognozowanej odpowiednio w okresie t-1,  
t-2, …, t-p,  
p – rz�d autoregresji oznaczaj�cy maksymalne opó	nienie zmiennej obja�nianej, 

0φ 1φ ... pφ  – parametry modelu autoregresyjnego, 

tε – bł�dy modelu, tzw. biały szum. 

Model dany wzorem (2.1) mo�emy zapisa� równie� stosuj�c inne formy. 
Na przykład mo�emy zapis skróci� do nast�puj�cej postaci: 

t

p

i
itit YY εφφ ++= �

=
−

1
0 .     (2.2) 

Inn�, cz�sto stosowan� w praktyce mo�liwo�ci� jest posługiwanie si� we 
wzorach operatorami przesuni�cia wstecz (B – backshift operator, lag opera-
tor). Przykładowo zamiast u�ywa� Yt-1 piszemy BYt. Z kolei zamiast Yt-2 u�y-
wamy oznaczenia B2Yt, gdy� BBYt=B2Yt. Zatem operator B podniesiony do po-
t�gi i przesuwa subskrypt t o i okresów wstecz: 

itt
i YYB −= .      (2.3) 

St�d przykładowo model AR rz�du p mo�na przedstawi� w postaci:  

⋅+++++=

+++++= −−−

tt
p

ptt

tptpttt

YBYBBY

YYYY

εφφφφ

εφφφφ

...

...
2

210

22110
   (2.4) 

Przenosz�c na lew� stron� równania Yt i stosuj�c oznaczenie )(Bφ dla wie-

lomianu opó	nie� dla cz��ci autoregresyjnej: p
p BBB φφφ −−−− ...1 2

21   
otrzymujemy: 

tt

tt
p

p

tptpttt

YB
YBBB

YYYY

εφφ
εφφφφ

εφφφφ

+=

+=−−−−

+=−−−− −−−

0

0
2

21

02211

)(
)...1(

...

.   (2.5) 

Model �redniej ruchomej  

Proces �redniej ruchomej (MA – moving average) jest uzyskiwany we-
dług nast�puj�cego modelu: 

qtqttttY −−− +++++= εθεθεθεθ ...22110 ,    (2.6) 

gdzie:  
q – rz�d �redniej ruchomej oznaczaj�cy maksymalne jej opó	nienie, 
�0, �1 … �q – parametry modelu �redniej ruchomej,  
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pozostałe oznaczenia jak wy�ej. 
Równie 2.6 mo�na zapisa� w postaci syntetycznej: 

t

q

i
ititY εεθθ ++= �

=
−

1
0 .     (2.7) 

Aby zastosowa� operatory przesuni�cia, wstecz model MA(q) mo�emy 
przekształci� analogicznie jak to miało miejsce w przypadku modelu AR(p),  
stosuj�c do tego wielomian opó	nienia dla �redniej ruchomej 

q
q BBBB θθθθ ++++= ...1)( 2

21 . St�d otrzymujemy: 
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+++++=

+++++=

+++++= −−−

t

t
q

q
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q

qttt

qtqtttt
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εθθ
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2
210
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210

22110

   (2.8) 

Modele autoregresji i �redniej ruchomej 

W modelach ARMA(p,q) warto�� zmiennej prognozowanej w okresie t
zale�e� mo�e od jej przeszłych warto�ci oraz ró�nicy mi�dzy przeszłymi warto-
�ciami rzeczywistymi zmiennej prognozowanej a jej warto�ciami uzyskanymi  
z modelu (bł�dów prognoz). Innymi słowy, stanowi to poł�czenie modelu AR(p) 
z modelem MA(q). Zapis modelu dla szeregu czasowego stacjonarnego jest na-
st�puj�cy [Box, Jenkins 1983]: 

tptptttt eYYYY +++++= −−−− φφφφ ...22110 + qtqtt eee −−− +++ θθθ ...2211 ,  (2.9) 

gdzie: oznaczenia jak wy�ej. 
Inne zapisy modelu ARMA(p,q) s� nast�puj�ce: 

��
=

−
=

− +++=
q

i
itit

p

i
itit eeYY

11
0 θφφ ,   (2.10) 

.)()( 0 tt eBYB θφφ +=     (2.11)

Uzale�nienie bie��cego poziomu zjawiska od przeszłych obserwacji oraz 
przeszłych bł�dów prognoz zmniejsza liczb� wykorzystywanych parametrów  
w porównaniu do czystych modeli autoregresyjnych. St�d bezsprzeczn� zalet�
modeli ARMA(p,q) jest oszcz�dno�� parametrów. 
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2.1.2. Procesy niestacjonarnych i sezonowych szeregów czasowych 

W modelach ARMA(p,q) zakłada si� stacjonarno�� szeregu zmiennej 
prognozowanej. W przypadku jej braku, nale�y doprowadzi� szereg czasowy do 
stacjonarno�ci. W najprostszym uj�ciu uzyskanie stacjonarnego szeregu wi�za-
łoby si� z eliminacj� trendu deterministycznego (poprzez odj�cie od danych 
warto�ci oszacowanych na podstawie dopasowanej do danych linii trendu).  
Post�powanie takie jest zasadne wówczas, gdy wahania wokół takiej linii maj�
charakter stacjonarny. Takie szeregi okre�la si� mianem trendostacjonarnych. 
Mówimy, �e taki szereg czasowy jest niestacjonarny w zakresie �redniej [Grusz-
czy�ski i inni 2009]. 

Nie zawsze jednak szereg czasowy ma taki charakter. W wielu przypad-
kach szeregi czasowe s� przyrostostacjonarne, z czym wi��e si� uznanie szere-
gów za niestacjonarne w zakresie ich wariancji. Oznacza to, �e wła�ciwym spo-
sobem eliminacji trendu (doprowadzenia do stacjonarno�ci) jest poddanie szere-
gu czasowego ró�nicowaniu. Polega to na d-krotnym obliczaniu ró�nic s�sied-
nich wyrazów szeregu a� do momentu osi�gni�cia stacjonarno�ci. Do zapisu ta-
kiej operacji wykorzystujemy tzw. operator ró�nicowania (differencing opera-
tor), definiowany jako tttt YBYYY )1(1 −=−=Δ − . Stanowi to klasyczne podej�cie 
Box-Jenkinsa do modelowania szeregów czasowych. 

Modele ARIMA 

Modele prognostyczne, które oparto na danych ró�nicowanych nosz� na-
zw� zintegrowanych modeli autoregresji i �redniej ruchomej. Mog� by� zapisa-
ne przy pomocy notacji ARIMA(p,d,q), gdzie p oznacza rz�d autoregresji,  
d – krotno�� ró�nicowania, q – wielko�� opó	nienia �redniej ruchomej.  

Przykładowo model ARIMA(2,1,1) oznacza, �e do zró�nicowanego  
z krokiem pierwszym szeregu czasowego zmiennej Yt dopasowano model  
ARMA(2,1). Mo�na to zapisa� jako: 

113222110 )()( −−−−−− ++−+−+=Δ tttttttt YYYYY εθεφφφ .  (2.12) 

Równie� w tym przypadku dosy� cz�sto posługujemy si� zapisem z wy-
korzystaniem operatorów ró�nicowania oraz operatorów opó	nie�. Istnieje po-
mi�dzy nimi zale�no��: tttttt YBBYYYYY )1(1 −=−=−=Δ − . Z tego wynika,  

�e )1( B−=Δ , za� dd B)1( −=Δ . Pozwala to nam zapisa� d-krotnie zró�nicowa-
ny szereg czasowy jako: 

t
d

t
d YBY )1( −=Δ .     (2.13) 

Zatem model ARIMA(p,d,q) mo�na zapisa� w zwi�złej postaci: 
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tt
d BYBB εθφφ )()1)(( 0 +=− .     (2.14) 

Przykładowo model ARIMA(2,1,1) zapiszemy jako:  

tt BYBBB εθφφφ )1()1)(1( 10
12

11 ++=−−− . 

Modele SARIMA 

Je�eli zjawisko charakteryzuje si� sezonowo�ci�, nale�y wówczas model 
rozszerzy� o parametry sezonowe. Modele takie okre�la si� cz�sto modelami 
SARMA (dla stacjonarnych szeregów czasowych) oraz SARIMA (dla niestacjo-
narnych szeregów czasowych). Ten ostatni model mo�e by� opisany za pomoc�
notacji: SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)S, gdzie P, D, Q oznaczaj� odpowiednio: rz�d 
autoregresji, ró�nicowania i opó	nienia �redniej ruchomej sezonowej cz��ci 
modelu. Warto�� parametru S wskazuje na liczb� okresów w roku, np. dla da-
nych miesi�cznych S=12. 

Stacjonarny proces SARMA(p,q)(P,Q)S zapiszemy jako: 

tPStPStStptptttt YYYYYYY εφφφφ +Φ++Φ+Φ+++++= −−−−−−− ...... 22122110 + 

QStQStStqtqtt −−−−−− Θ++Θ+Θ++++ εεεεθεθεθ ...... 2212211 ,  (2.15) 

gdzie:  
Φ i Θ oznaczaj� sezonowe parametry cz��ci odpowiednio: autoregresyjnej  
i �redniej ruchomej. 

Niestacjonarno�� szeregu czasowego mo�e równie� wynika� z faktu wy-
st�powania wyra	nej sezonowo�ci. W celu doprowadzenia szeregu czasowego 
do stacjonarno�ci dokonuje si� D-krotnego ró�nicowania z krokiem sezonowym. 
Polega to na obliczaniu ró�nic mi�dzy warto�ciami szeregu czasowego pocho-
dz�cymi z analogicznych sezonów s�siednich lat. Równie� tutaj posługujemy si�
sezonowymi operatorami ró�nicowymi: 

t
S

t
S

tStttS YBYBYYYY )1( −=−=−=Δ − .   (2.16) 

Niestacjonarno�� mo�e te� by� efektem zarówno wyst�powania trendu, 
jak i waha� sezonowych. Szereg czasowy zró�nicowany z krokiem sezonowym  
i niesezonowym zapiszemy jako iloczyn dwóch operatorów (1-B)d(1-BS)DYt. 

St�d ogólny zapis modelu SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)S jest nast�puj�cy: 

t
S

t
DSdS BBYBBBB εθφφ )()()1()1)(()( 0 Θ+=−−Φ    (2.17) 

gdzie: )( SBΦ , )( SBΘ  s� wielomianami opó	nie� dla cz��ci sezonowej. Przykła-
dowo model SARIMA(2,1,1)(0,1,1)12 zapiszemy jako: 

tt BBYBBBB εθφφφ )1)(1()1)(1)(1( 12
110

122
11 Θ+++=−−−− . 
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2.2. Identyfikacja modeli ARIMA 

Identyfikacja modelu obejmuje ocen� stacjonarno�ci szeregu czasowego, 
okre�lenie przekształce� szeregu czasowego niezb�dnych do uzyskania najlep-
szych wła�ciwo�ci modelu oraz wskazanie liczby parametrów (opó	nie�) auto-
regresyjnych i �redniej ruchomej sezonowej i niesezonowej cz��ci modelu. 

Ocena graficzna 

Procedura identyfikacji rozpoczyna si� od analizy graficznej szeregu cza-
sowego celem wst�pnego stwierdzenia wyst�puj�cych prawidłowo�ci. Chodzi 
głównie o stwierdzenie struktury szeregu czasowego (trend, sezonowo��) oraz 
stało�ci wariancji w czasie (zale�no�ci addytywne czy multiplikatywne). To de-
terminuje dobór odpowiednich modeli oraz potencjalne przekształcenia danych. 

Rysunek 2.2.1. Szeregi czasowe cen skupu mleka w Polsce  
oraz ich pierwszych przyrostów (d_mleko)  
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ródło: opracowanie własne. 

Przekształcenia 

Je�eli struktura szeregu czasowego ma charakter multiplikatywny (przy 
wy�szym poziomie zjawiska amplitudy waha� s� wi�ksze), nale�y zastanowi�
si� nad przekształceniem danych. Ich celem jest ustabilizowanie wariancji [Lü-
tkepohl, Krättzig 2007; Makridakis i inni 1998]. Najcz��ciej stosowanym prze-
kształceniem jest logarytmowanie danych (logarytm naturalny) lub transforma-
cja Boxa-Cooka. Przykładowo na rysunku 2.2.1 przedstawiono ceny mleka  
w Polsce (lewa strona) i ich pierwsze ró�nice (prawa strona). Widzimy, �e wa-
riancja obydwu szeregów czasowych ulega zwi�kszeniu w czasie, co sugerowa�
mo�e konieczno�� transformacji szeregu czasowego w celu wyrównania jego 
wariancji. 
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Rysunek 2.2.2. Szeregi czasowe logarytmów cen mleka (l_mleko) oraz logarytmów cen 
zró�nicowanych z: krokiem pierwszym (d_l_mleko), z krokiem sezonowym (sd_l_mleko) 

oraz z krokiem pierwszym i sezonowym (sd_d_l_mleko)
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ródło: opracowanie własne. 

Logarytmowanie szeregu czasowego (rysunek 2.2.2) spowodowało wy-
równanie wariacji w czasie. Dotyczy to zarówno wyj�ciowego szeregu czaso-
wego (l_mleko), jak i szeregów zró�nicowanych: z krokiem pierwszym 
(d_l_mleko), z krokiem sezonowym (sd_l_mleko) oraz z krokiem pierwszym  
i sezonowym (sd_d_l_mleko). Wskazuje to, �e lepszym rozwi�zaniem jest opar-
cie modelu na logarytmowanym szeregu czasowym (lnYt) ni� na szeregu cza-
sowym poziomu cen (Yt)  

Ocena stacjonarno�ci 

Oceniaj�c stacjonarno�� szeregów czasowych, mo�emy skorzysta� za-
równo z oceny graficznej szeregu czasowego, analizy graficznej funkcji autoko-
relacji i autokorelacji cz�stkowej (korelogramów), jak i wykorzysta� testy staty-
styczne. Analiza graficzna szeregu czasowego sprowadza si� do oceny, czy zja-
wisko w dłu�szym okresie ma tendencj� do zmiany swojej warto�ci oczekiwa-
nej. Zatem je�eli kształtuje si� pod wpływem tendencji rozwojowej, to przyj��
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mo�na, �e jest to szereg niestacjonarny. Przykładem jest szereg czasowy nomi-
nalnych cen mleka (i jego logarytmów), gdzie zauwa�y� mo�na, i� ceny w dłu-
gim okresie charakteryzuj� si� tendencj� rozwojow�. Niestacjonarno�� mo�e 
wynika� równie� z istnienia waha� sezonowych, na co wskazuj� stabilne sezo-
nowe cykle.  

W praktyce jednoznaczne okre�lenie typu niestacjonarno�ci jest dyskusyj-
ne. Natomiast sam wybór sposobu usuni�cia trendu jest wa�ny i dosy� istotnie 
wpływa na wyniki analizy i prognozowania. Mianowicie, je�eli zało�ymy zmia-
ny cen wokół trendu deterministycznego, to trend taki stanowi pewien stan rów-
nowagi, do którego ceny zmierzaj� w długim okresie. Z kolei zało�enie trendu 
stochastycznego powoduje, �e ceny mog� znacznie odbiega� od poziomu trendu 
długookresowego i nie wracaj� do niego. Logika wskazuje, �e miesi�czne ceny 
surowców rolnych kształtuj� si� raczej wokół trendu deterministycznego, od-
chylaj�c si� od niego w dół i w gór�.  

Innym sposobem stosowanym przez praktyków jest analiza warto�ci 
współczynników funkcji autokorelacji (ACF) i funkcji autokorelacji cz�stkowej 
(PACF). Współczynniki autokorelacji obrazuj� zale�no�ci korelacyjne wewn�trz 
szeregu czasowego. ACF ( kr ) jest miar� korelacji szeregu czasowego z nim sa-
mym, ale opó	nionym o k okresów. Warto�� współczynnika obliczana jest ze 
wzoru: 
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.      (2.18) 

Współczynniki funkcji autokorelacji cz�stkowej PACF oznaczane s� jako 
(rj). Autokorelacja cz�stkowa jest podobna do autokorelacji, ale dostarcza 
„czystszego” obrazu zale�no�ci dla poszczególnych opó	nie�. Współczynnik ten 
słu�y do oceny stopnia powi�za� pomi�dzy warto�ciami szeregu czasowego  
w chwili t, a tym samym szeregiem czasowym, ale opó	nionym o k okresów  
w przypadku, gdy efekt wcze�niejszych opó	nie� został wyeliminowany. Idea 
jest podobna do współczynników korelacji cz�stkowej. 

Je�eli współczynniki funkcji autokorelacji (ACF) bardzo powoli si�
zmniejszaj�, za� współczynniki funkcji autokorelacji cz�stkowej (PACF) s� wy-
sokie (bliskie jedno�ci) dla pierwszego opó	nienia, a pó	niej szybko staj� si�
nieistotne statystycznie, to wówczas mo�na przyj��, �e szereg czasowy jest nie-
stacjonarny. W przypadku stacjonarnych szeregów czasowych ACF szybko 
(wykładniczo, po kilku pierwszych okresach lub w formie sinusoidalnej) przyj-
muje warto�ci bliskie zeru.  



44

Rysunek 2.2.3. Wykresy autokorelacji (ACF) i autokorelacji cz�stkowej (PACF)  
szeregów czasowych logarytmów cen mleka i ich ró�nic (pierwszych d,  

sezonowych, s oraz pierwszych i sezonowych s,d) 
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ródło: opracowanie własne. 

Dla szeregu czasowego logarytmów cen mleka z rysunku 2.2.2 w progra-
mie GRETL obliczono współczynniki ACF i PACF. Przedstawiono je na rysun-
ku 2.2.3. Zauwa�y� mo�na, �e szereg czasowy l_mleko jest niestacjonarny. Je-
�eli uznamy szereg czasowy za niestacjonarny, to nale�y doprowadzi� go do 
stacjonarno�ci. Najcz��ciej polega to na zastosowaniu operacji ró�nicowania. 
Przy czym ró�nicowa� mo�na z krokiem pierwszym (ró�nice mi�dzy s�siednimi 
obserwacjami) i/lub krokiem sezonowym (ró�nice mi�dzy analogicznymi okre-
sami w s�siednich latach). Decyzja co do ró�nicowania sezonowego nie jest pro-
sta – generalnie w przypadku wyra	nej sezonowo�ci nale�y to zrobi�, za�  
w przypadku, gdy sezonowo�� jest nieznaczna, wystarczy tylko uwzgl�dni�
opó	nienia sezonowe. 

Zró�nicowanie z krokiem pierwszym spowodowało wyeliminowanie 
trendu (szereg czasowy d_l_mleko, rysunek 2.2.2). Jednak sinusoidalne zacho-
wanie ACF (sinusoidy nie s� tłumione) otrzymanego szeregu czasowego z mak-
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symalnymi wielko�ciami stanowi�cymi krotno�� cyklu sezonowego wskazywa�
mo�e na niestacjonarno�� z uwagi na wahania sezonowe. 

St�d w kolejnym kroku dokonano ró�nicowania zarówno z krokiem 
pierwszym, jak i sezonowym (sd_d_l_mleko). Szereg ten na pewno jest stacjo-
narny. Natomiast mo�liwe jest równie� przeró�nicowanie danych – wykonanie 
za du�ej liczby ró�nicowa�. 

Mo�na te� wyj�� od sezonowego ró�nicowania – najpierw spróbowa�
przekształci� dane, obliczaj�c ró�nice mi�dzy obserwacjami pochodz�cymi  
z analogicznych okresów w kolejnych latach. Wykresy ACF (malej�cy wykład-
niczo) i PACF (urywaj�cy si� po dwóch okresach) wskazuj�, �e szereg czaso-
wych sezonowych ró�nic logarytmów cen (sd_l_ceny) mo�e by� uznany za bli-
ski stacjonarnemu (jest to subiektywna ocena).  

W�ród testów statystycznych słu��cych ocenie stacjonarno�ci wyró�nia 
si� mi�dzy innymi: test Dickeya-Fullera (DF i ADF), test Dickeya, Haszy i Ful-
lera (DHF – do testowania sezonowej integracji) czy test KPSS (Kwiatkowskie-
go, Phillipsa, Schmidta i Shina). Spo�ród nich najcz��ciej stosuje si� testy pier-
wiastka jednostkowego Dickeya-Fullera [Maddala 2006; Kufel 2007].  

Z uwagi na to, �e szeregi czasowe charakteryzuj� si� autokorelacj�, prak-
tycznie posługujemy si� rozszerzonymi testami Dickeya-Fullera na pierwiastek 
jednostkowy (ADF). W równaniach testuj�cych przyrosty zmiennej s� funkcj�
opó	nionej zmiennej oraz (ewentualnie) zmiennych deterministycznych. Dodat-
kowo do równa� wł�cza si� opó	nione pierwsze ró�nice celem uwzgl�dnienia 
wpływu autokorelacji. Maksymalne opó	nienie k dobieramy jako najmniejsze 
opó	nienie, przy którym składnik losowy nie wykazuje autokorelacji. Nale�y 
doda�, �e testy s� bardzo wra�liwe na liczb� opó	nie�. W te�cie tym hipoteza 
zerowa (H0) zakłada, �e analizowany szereg czasowy jest niestacjonarny. 

Do weryfikacji hipotezy zerowej wykorzystujemy nast�puj�ce modele:  
• model bez wyrazu wolnego:  

tktktttt YYYYY εγγγδ +Δ++Δ+Δ+=Δ −−−− ...22111    (2.19) 
• model z wyrazem wolnym:  

tktktttt YYYYY εγγγδα +Δ++Δ+Δ++=Δ −−−− ...22111     (2.20) 
• model z wyrazem wolnym i trendem liniowym:  

tktktttt YYYYtY εγγγδβα +Δ++Δ+Δ+++=Δ −−−− ...22111 ,   (2.21) 

gdzie: 
t – zmienna czasowa,  

1α , 0α , 1δ  - parametry modelu,  
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1−tY  – warto�ci obserwacji,  

1−−=Δ ttt YYY . 

Istotnie mniejsza od zera warto�� parametru δ  wskazuje na stacjonarno��
szeregu czasowego (Yt ∼ I(0)). Odrzucenie hipotezy zerowej ko�czy procedur�. 

Tabela 2.2.1. Wyniki testu ADF dla logarytmów cen mleka i ich pierwszych przyrostów 

Rozszerzony test Dickeya-Fullera dla procesu 
l_mleko 

Rozszerzony test Dickeya-Fullera dla procesu 
d_l_mleko 

dla opó	nienia rz�du 2 procesu (1-L)l_mleko  
liczebno�� próby 182 
Hipoteza zerowa: wyst�puje pierwiastek jednostk. 
a=1; proces I(1) 

test bez wyrazu wolnego (const)  
  model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e 
  Autokorelacja reszt rz�du pierwszego: -0,008 
  estymowana warto�� (a-1) wynosi: 0,000332383 
  Statystyka testu: tau_nc(1) = 0,978614 
  asymptotyczna warto�� p = 0,9138 

test z wyrazem wolnym (const) oraz sezonowymi 
zmiennymi 0-1 
  model: (1-L)y = b0 + (a-1)*y(-1) + ... + e 
  Autokorelacja reszt rz�du pierwszego: 0,011 
  estymowana warto�� (a-1) wynosi: -0,00587577 
  Statystyka testu: tau_c(1) = -1,21905 
  asymptotyczna warto�� p = 0,6686 

z wyrazem wolnym i trendem liniowym oraz sezono-
wymi zmiennymi 0-1 
  model: (1-L)y = b0 + b1*t + (a-1)*y(-1) + ... + e
  Autokorelacja reszt rz�du pierwszego: -0,000 
  estymowana warto�� (a-1) wynosi: -0,0391376 
  Statystyka testu: tau_ct(1) = -3,33583 
  asymptotyczna warto�� p = 0,06049 

dla opó	nienia rz�du 2 procesu (1-L)d_l_mleko  
liczebno�� próby 181 
Hipoteza zerowa: wyst�puje pierwiastek jednostk. 
a=1; proces I(1) 

test bez wyrazu wolnego (const)  
  model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e 
  Autokorelacja reszt rz�du pierwszego: -0,003 
  estymowana warto�� (a-1) wynosi: -0,404038 
  Statystyka testu: tau_nc(1) = -6,26694 
  asymptotyczna warto�� p = 1,093e-009 

test z wyrazem wolnym (const) oraz sezonowymi 
zmiennymi 0-1 
  model: (1-L)y = b0 + (a-1)*y(-1) + ... + e 
  Autokorelacja reszt rz�du pierwszego: 0,012 
  estymowana warto�� (a-1) wynosi: -0,307989 
  Statystyka testu: tau_c(1) = -4,76577 
  asymptotyczna warto�� p = 6,003e-005 

z wyrazem wolnym i trendem liniowym oraz sezono-
wymi zmiennymi 0-1 
  model: (1-L)y = b0 + b1*t + (a-1)*y(-1) + ... + e
  Autokorelacja reszt rz�du pierwszego: 0,012 
  estymowana warto�� (a-1) wynosi: -0,307736 
  Statystyka testu: tau_ct(1) = -4,74346 
  asymptotyczna warto�� p = 0,0005485 


ródło: opracowanie własne. 

Je�eli nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej, wnioskuje si�, �e 
szereg jest szeregiem niestacjonarnym natomiast nie wiemy, w jakim stopniu 
szereg czasowy jest zintegrowany. Wiemy tylko, �e szereg jest zintegrowany co 
najmniej w stopniu pierwszym Yt ∼ I(1)), na co wskazuje równy zeru współ-
czynnik δ  stoj�cy przy opó	nionej zmiennej. Wówczas cał� procedur� testowa-
nia nale�y powtórzy� dla szeregu pierwszych ró�nic. Za zmienn� tY  przyjmuje 
si� tYΔ , a za zmienn� 1−Δ tY  drugie ró�nice, tj. 1−−−− Δ−Δ=ΔΔ ititit YYY . Je�eli pierw-
sze ró�nice oka�� si� stacjonarne (H0 zostanie odrzucona), to wówczas mamy 
podstawy aby przypuszcza�, �e szereg jest zintegrowany w stopniu pierwszym.  
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Niestety, nie ma jednoznacznych kryteriów wyboru równa� testowych.  
W praktyce najcz��ciej stosujemy drugie i trzecie równanie równocze�nie.  
Pozwala to nam w przybli�eniu oceni� typ niestacjonarno�ci. Je�eli nie odrzu-
cimy H0 w drugim równaniu, a zrobimy to dla równania trzeciego, to nale�y 
s�dzi�, �e badany szereg czasowy jest trendostacjonarny.  

Przykładowo, zastosowanie rozszerzonego testu Dickeya-Fullera z wyra-
zem wolnym dla szeregu czasowego logarytmów cen mleka (l_mleko) i jego 
pierwszych ró�nic (d_l_mleko) dało wyniki zamieszczone w tabeli 2.2.1.  
W równaniach tych zało�ono wyst�powanie sezonowo�ci oraz uwzgl�dniono 
dwa opó	nienia celem wykluczenia wpływu autokorelacji. Na brak stacjonarno-
�ci wskazuje bliska zeru warto�� wyra�enia (a-1)=� (równocze�nie warto��
p>0,05). Zatem szereg czasowy logarytmów cen mleka jest zintegrowany  
w stopniu pierwszym (brak podstaw do odrzucenia H0, p>0,05). Z kolei pierw-
sze ró�nice cen s� stacjonarne (p<0,05). Równocze�nie test z wyrazem wolnym  
i trendem liniowym oraz sezonowymi zmiennymi 0-1 wykazał istnienie pewne-
go prawdopodobie�stwa, �e szereg czasowy mo�e by� trendostacjonarny. Ozna-
cza to, �e wła�ciwym sposobem mo�e by� eliminacja trendu poprzez dopasowa-
nie funkcji liniowej. 

Tabela 2.2.2. Wyniki testu ADF dla szeregów czasowych: sezonowych przyrostów loga-
rytmów cen mleka oraz pierwszych i sezonowych przyrostów logarytmów cen mleka 

Rozszerzony test Dickeya-Fullera dla procesu 
sd_l_mleko 

Test Dickeya-Fullera dla procesu 
sd_d_l_mleko 

dla opó	nienia rz�du 2 procesu (1-L)sd_l_mleko  
liczebno�� próby 170 
Hipoteza zerowa: wyst�puje pierwiastek jednostk. 
a = 1; proces I(1) 

test bez wyrazu wolnego (const)  
  model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e 
  Autokorelacja reszt rz�du pierwszego: 0,009 
  estymowana warto�� (a-1) wynosi: -0,0410731 
  Statystyka testu: tau_nc(1) = -3,73482 
  asymptotyczna warto�� p = 0,0001 

test z wyrazem wolnym (const)  
  model: (1-L)y = b0 + (a-1)*y(-1) + ... + e 
  Autokorelacja reszt rz�du pierwszego: 0,007 
  estymowana warto�� (a-1) wynosi: -0,0481025 
  Statystyka testu: tau_c(1) = -4,08007 
  asymptotyczna warto�� p = 0,001044 

bez opó	nie�
liczebno�� próby 171 
Hipoteza zerowa: wyst�puje pierwiastek jed-
nostk.       a = 1; proces I(1) 

test bez wyrazu wolnego (const)  
  model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + e 
  Autokorelacja reszt rz�du pierwszego: -0,039 
  estymowana warto�� (a-1) wynosi: -0,277455 
  Statystyka testu: tau_nc(1) = -5,22784 
  warto�� p 4,605e-007 

test z wyrazem wolnym (const)  
  model: (1-L)y = b0 + (a-1)*y(-1) + e 
  Autokorelacja reszt rz�du pierwszego: -0,039 
  estymowana warto�� (a-1) wynosi: -0,277469 
  Statystyka testu: tau_c(1) = -5,21231 
  warto�� p 1,576e-005 


ródło: opracowanie własne. 
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Wcze�niej analizuj�c rysunek 2.2.1 sugerowali�my, �e szereg logarytmów 
cen mleka mo�e by� niestacjonarny z uwagi na wahania sezonowe. St�d zasto-
sowano test ADF dla sezonowych ró�nic logarytmów cen (tabela 2.2.2).  
Nie odrzucono hipotezy zerowej zarówno w te�cie z wyrazem wolnym, jak i bez 
wyrazu wolnego. St�d wnioskujemy, �e ró�nicuj�c szereg czasowy tylko z kro-
kiem sezonowym otrzymujemy szereg stacjonarny. Równie� szereg czasowy 
ró�nic sezonowych i pierwszych jest szeregiem stacjonarnym. Wnioskujemy  
o tym na podstawie testu DF, którego wyniki przedstawiono w prawej kolumnie 
tabeli 2.2.2. 

Identyfikacja modelu 

Po stwierdzeniu stacjonarno�ci szeregu czasowego lub po doprowadzeniu 
go do stacjonarno�ci nale�y dokona� identyfikacji modelu. Innymi słowy, mu-
simy zdecydowa�, ile parametrów autoregresyjnych, a ile �redniej ruchomej na-
le�y wł�czy�, aby uzyska� dobry, a jednocze�nie oszcz�dny (o jak najmniejszej 
liczbie parametrów) model. W praktyce bardzo rzadko liczby parametrów mode-
lu przekraczaj� 2-3.  

W prostym uj�ciu (bez sezonowo�ci) identyfikacja polega na porównaniu 
teoretycznych funkcji autokorelacji (ACF) i autokorelacji cz�stkowych (PACF) 
odpowiednich procesów ARIMA z ich empirycznymi odpowiednikami otrzy-
manymi na podstawie warto�ci szeregu prognozowanego lub szeregu otrzyma-
nego w wyniku przekształce� (logarytmowanie, ró�nicowanie).  

W przypadku czystego procesu autoregresyjnego funkcja ACF opada wy-
kładniczo lub ma charakter sinusoid tłumionych, za� funkcja PACF jest sko�-
czona i urywa si� (staje si� nieistotna) po odst�pie p. Je�eli mamy do czynienia  
z procesem �redniej ruchomej, sytuacja jest odwrotna. Funkcja ACF jest sko�-
czona, a jej istotne współczynniki urywaj� si� po odst�pie q, za� funkcja PACF 
jest niesko�czona i zdominowana przez zanikaj�ce funkcje wykładnicze 
oraz/lub tłumione sinusoidy. W przypadku modeli mieszanych mamy do czy-
nienia z funkcjami niesko�czonymi [Box, Jenkins 1983].  

W �wietle wcze�niejszych rozwa�a� potencjalnie mo�emy si� opiera� na 
szeregu czasowym zró�nicowanym z krokiem pierwszym (d_l_mleko), z kro-
kiem sezonowym (sd_l_mleko) oraz z krokiem pierwszym i sezonowym 
(sd_d_l_mleko). S� to szeregi, co do których mo�emy przypuszcza�, �e s� sta-
cjonarne. Taka niejasno�� oczywi�cie nie ułatwia nam zadania. 

Gdyby�my opierali si� na logarytmicznych cenach ró�nicowanych z kro-
kiem pierwszym, to analiza graficzna ACF i PACF dla d_l_ceny wskazuje nam 
model ARIMA (1,1,0)(2,0,0)12. Z kolei maj�c za podstaw� szereg czasowy 
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sd_l_mleko, proponowanym modelem byłby ARIMA (2,0,0)(1,1,0)12. Natomiast 
ró�nicuj�c model zarówno z krokiem pierwszym, jak i sezonowym, potencjalne 
modele to ARIMA (1,1,0)(1,1,0)12 lub ARIMA (1,1,0)(0,1,1)12. 

Podej�cie powy�sze jest do�� efektywne w przypadku czystych modeli 
AR i MA. W przypadku modeli mieszanych oraz modeli z cz��ci� sezonow�
literatura wskazuje, �e bardziej zasadnym podej�ciem jest wybór modelu  
na podstawie kryteriów dopasowania modelu do danych, a nast�pnie ocena  
istotno�ci parametrów i rozkładu składnika resztowego. Do kryteriów tych nale-
�y np. kryterium informacyjne Akaike’a (AIC), Schwarza (BIC) czy  
Hannana-Quinna (HQ) [Lütkepohl, Krättzig 2007; Maddala 2006]. W literaturze 
spotyka si� te same kryteria (np. AIC) przyjmuj�ce ró�n� posta�, st�d nie b�-
dziemy podawali �adnych wzorów1. Generalnie zawieraj� w sobie dwa kompo-
nenty: jeden opisuj�cy stopie� dopasowania do danych, a drugi okre�laj�cy sto-
pie� zło�ono�ci modelu (czynnik karz�cy, penalty term). 

Co istotne, ich istota jest zbli�ona do współczynnika determinacji skory-
gowanego ze wzgl�du na stopnie swobody. Dzi�ki odpowiednio sformułowa-
nym wagom i funkcjom, ł�cz� ocen� stopnia dopasowania modelu z jego prosto-
t�. Chodzi o to, �e dodawanie kolejnych opó	nie� (parametrów) daje coraz 
mniejszy wkład w wyja�nianie zjawiska. St�d nale�y zachowa� umiar w liczbie 
u�ytych parametrów poprzez „karanie” za ka�dy dodatkowy parametr. St�d po-
równuj�c ró�ne modele powinni�my wybiera� te, które charakteryzuj� si� naj-
ni�sz� warto�ci� danego kryterium informacyjnego.  

Tabela 2.2.3. Warto�ci kryteriów informacyjnych dla wybranych modeli cen mleka 

Model ARIMA Kryt. Akaike'a Kryt. Schwarza Kryt. Hannana-Quinna 

(1,1,0)(2,0,0) 12 -971,2614 -955,1868 -964,7462 

(2,0,0)(1,1,0)12 -899,3028 -883,5364 -892,9065 

(2,0,0)(0,1,1)12 -930,2863 -914,5198 -923,8899 

(1,1,0)(1,1,0)12 -890,5936 -878,0036 -885,4855 

(1,1,0)(0,1,1)12 -921,4893 -908,8993 -916,3812 


ródło: opracowanie własne. 

Warto�ci powy�szych kryteriów przedstawiono w tabeli 2.2.3. Najni�sze 
warto�ci informacyjne mamy w przypadku szeregów czasowych ró�nicowanych 
jednokrotnie, w tym najni�sze przy ró�nicowaniu niesezonowym. St�d te mode-
le s� preferowane wzgl�dem modeli ró�nicowanych z krokiem pierwszym i se-

                                                
1 Przykładowe wzory na wybrane kryteria przedstawiono w rozdziale 3.2.1. 
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zonowym (ostatnie dwa). Problem w tym, �e trudno jest porównywa� ze sob�
modele o ró�nej liczbie ró�nicowa�. Cz�sto te� ró�ne kryteria wskazuj� na od-
mienne optymalne modele. 

Oprócz wskazanych wy�ej parametrów nale�y zdecydowa�, czy w mode-
lu znajdzie si� stała. W modelach nieró�nicowanych stała zazwyczaj wyst�puje, 
w modelach jednokrotnie ró�nicowanych mo�e, ale nie musi, natomiast w przy-
padku ró�nicowania wy�szego rz�du w praktyce modele budowane s� bez stałej.  

2.3. Estymacja i weryfikacja modeli ARIMA 

Maj�c zidentyfikowany model lub kilka ich propozycji, nale�y dokona�
estymacji nieznanych parametrów autoregresji i �redniej ruchomej (oraz wyrazu 
wolnego). Z praktycznego punktu widzenia nie stanowi to �adnego problemu, 
poniewa� procedury estymacji s� standardem wi�kszo�ci dost�pnych pakietów 
statystycznych. 

Estymacja modeli 

Wybór metody estymacji uzale�niony jest od rodzaju modelu. Najprostsza 
sytuacja jest w przypadku modeli autoregresji. Parametry takich modeli mo�na 
oszacowa� klasyczn� metod� najmniejszych kwadratów, traktuj�c zmienne 
opó	nione w czasie jako zmienne obja�niaj�ce. Minimalizujemy wówczas sum�
kwadratów reszt modelu. W przypadku modeli �redniej ruchomej i mieszanych 
modeli autoregresji i �redniej ruchomej do estymacji wykorzystuje si� procedury 
iteracyjne. Jest to z reguły metoda najwi�kszej wiarygodno�ci (MNW), która 
mo�e by� oparta na ró�nych algorytmach. Metod� t� mo�na stosowa� równie�
do oszacowania parametrów modeli posiadaj�cych tylko cze�� autoregresyjn�.  

Jedn� z prostszych jest warunkowa MNW oparta na algorytmie BHHH 
[Maddala 2006, s. 656-658]. Jest ona oprogramowana m.in. w ogólnie dost�p-
nym programie statystycznym Gretl (opcja „warunkowa metoda najwi�kszej 
wiarygodno�ci”). W skrócie mo�na napisa�, �e jej celem jest odnalezienie takiej 
kombinacji parametrów (w tym wyrazu wolnego), która pozwala na minimaliza-
cj� sumy kwadratów reszt modelu prognoz z jednookresowym wyprzedzeniem.  

To, jaki algorytm zostanie wybrany do estymacji modeli ma olbrzymi 
wpływ na warto�ci oszacowywanych parametrów oraz na warto�ci uzyskiwa-
nych prognoz. Do�wiadczenie autora pokazuje np., �e warunkowa MNW jest 
mniej wra�liwa rachunkowo ni� wła�ciwa MNW. Równie� liczba iteracji i kry-
terium zbie�no�ci maj� znaczenie w przypadku szacowania parametrów modelu. 
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Weryfikacja modeli 

Weryfikacja modeli ARIMA zasadniczo podobna jest do weryfikacji in-
nych modeli ekonometrycznych. Obejmuje bowiem ocen� dopasowania do da-
nych empirycznych, analiz� istotno�ci parametrów strukturalnych i ocen� roz-
kładu składnika losowego. W przypadku modeli ARIMA dodatkowo analizuje 
si� stacjonarno�� i odwracalno�� modelu. Dobry model ARIMA to taki, który 
posiada istotne parametry, jest stacjonarny i odwracalny oraz w którym brak jest 
składnika systematycznego w resztach. Reszty powinny by� procesem białego 
szumu: losowe (wokół zera), o rozkładzie normalnym oraz bez istotnych auto-
korelacji [Evans 2003].  

Cz�sto zdarza si�, �e wst�pnie wyselekcjonowany model charakteryzuje 
si� nieistotnymi zmiennymi (opó	nieniami). Zatem cz��� z nich powinna zosta�
usuni�ta. Najogólniej mo�na napisa�, �e parametry modelu autoregresyjnego 
powinny by� statystycznie istotne nawet przy najdalszym opó	nieniu. Istotno��
zmiennych oceniamy na podstawie statystyki Z lub warto�ci p (p-value). Przyj-
muj�c poziom istotno�ci 0,05 zmienne s� istotne wówczas, gdy warto�� p jest 
mniejsza ni� 0,05.  

W tabeli 2.3.1 przedstawiono przykładowy wydruk (dla modelu  
ARIMA(1,1,0)(2,0,0)12 najwa�niejszych statystyk towarzysz�cych procesowi 
estymacji i weryfikacji modelu. Wynika z niego, �e wszystkie zmienne (współ-
czynniki) oprócz wyrazu wolnego s� statystycznie istotne.  

Tabela 2.3.1. Estymacja modelu ARIMA (1,1,0)(2,0,0) za pomoc� WMNW – wydruk 
programu Gretl (obserwacje 1996:02-2011; zmienna zale�na: (1-L) l_mleko) 

Parametr Współczynnik Bł�d stand. z warto�� p 
const 0,00610083 0,00928996 0,6567 0,51137
phi_1 0,687102 0,0530041 12,9632 <0,00001
Phi_1 0,288631 0,0682368 4,2298 0,00002
Phi_2 0,355772 0,0726953 4,8940 <0,00001
�redn.aryt.zm.zale�nej  0,004605 Odch.stand.zm.zale�nej  0,026398
�rednia zaburze� los. -0,000041 Odch.st. zaburze� los.  0,016518
Logarytm wiarygodno�ci  490,6307 Kryt. inform. Akaike'a -971,2614
Kryt. bayes. Schwarza -955,1868 Kryt. Hannana-Quinna -964,7462

 Rzeczywista Urojona Moduł Okresowo��
        AR 
Pierwiastek 1  1,4554 0,0000 1,4554 0,0000
         AR (sezonowe) 
Pierwiastek 1  1,3193 0,0000 1,3193 0,0000
Pierwiastek 2  -2,1306 0,0000 2,1306 0,5000


ródło: opracowanie własne. 
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Du�o uwagi podczas diagnostyki po�wi�ca si� analizie niezale�no�ci 
reszt, tj. ocenie wyst�powania autokorelacji. Mo�na w tym celu wykorzysta�
wykresy autokorelacji (ACF) i autokorelacji cz�stkowej (PACF) dla reszt mode-
lu lub dokona� tego na podstawie testu Ljung-Boxa.  

Przydatno�� wykresów ACF i PACF (korelogramów) wi��e si� z tym,  
�e obok stwierdzenia prawidłowo�ci w resztach mo�na z nich odczyta�, w jaki 
sposób taki model poprawi�. Mo�e si� bowiem okaza�, �e wst�pnie wyselekcjo-
nowany model powinien by� uzupełniony o dalsze opó	nienia. Korelgramy reszt 
umo�liwiaj� ustalenie, ile dodatkowych opó	nie� AR lub MA nale�y uwzgl�d-
ni� jeszcze w modelu, aby model dobrze opisywał struktur� procesu. Je�eli  
wyst�puj� statystycznie istotne współczynniki autokorelacji na wykresie ACF  
to oznacza, �e nale�y doda� wi�cej opó	nie� �redniej ruchomej. 

W przypadku prawidłowego modelu współczynniki ACF i PACF reszt 
powinny by� statystycznie nieistotne, tzn. mniejsze co do warto�ci bezwzgl�dnej 
od warto�ci krytycznej liczonej jako n/96,1 . W rzeczywisto�ci trudno jest 
unikn�� pojedynczych istotnych współczynników autokorelacji, dlatego nale�y 
dba� o ich brak w pierwszych kilku okresach i pierwszym opó	nieniu sezono-
wym. Na rysunku 2.3.1 przedstawiono przykładowe korelogramy reszt modelu. 
Widzimy, �e brak jest statystycznie istotnych zale�no�ci liniowych w resztach. 
Jedynie dla opó	nienia równego 22 współczynniki przekraczaj� warto�ci kry-
tyczne. Natomiast trudno je dodatkowo uwzgl�dni� z uwagi na to, �e nie s� krot-
no�ci� opó	nienia sezonowego. 

Rysunek 2.3.1. Wykresy autokorelacji (ACF) i autokorelacji cz�stkowej (PACF) reszt 
modelu ARIMA(1,1,0)(2,0,0) 
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ródło: opracowanie własne. 
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O braku autokorelacji reszt (własno�ciach białoszumowych) wnioskowa�
mo�na równie� na podstawie testu Ljung-Boxa. Test ten pozwala oceni� istot-
no�� współczynników autokorelacji rj dla zadanego danego rz�du opó	nie�. 
 Statystyka testowa modelu jest nast�puj�ca [Makridakis i inni 1998]: 

�
= −

+=
m

j

j

jn
r

nnQ
1

2

)2( ,     (2.22) 

gdzie : 
n – liczba obserwacji szeregu czasowego, 
j – przyj�ty rz�d badanych opó	nie�: 1, 2, …, m. 

W dobrym modelu statystyka Q powinna by� mo�liwie jak najni�sza 
(przy jednoczesnym p>0,05 lub p>0,1). W naszym przypadku dla ka�dego opó	-
nienia do 27 miesi�ca współczynniki Q przyjmuj� niskie warto�ci i s�  
statystycznie nieistotne.  

Dobry model ARIMA powinien by� stacjonarny i odwracalny. Wynika to 
z dwoistej struktury procesów AR i MA. Stacjonarno�� procesu autoregresyjne-
go ma miejsce, je�eli wszystkie pierwiastki jednostkowe wielomianu charakte-
rystycznego AR s� wi�ksze co do modułu od jedno�ci. Stacjonarny proces AR 
mo�na przedstawi� jako niesko�czony proces MA. Odwracalno�� procesu �red-
niej ruchomej ma miejsce, je�eli wszystkie pierwiastki jednostkowe wielomianu 
charakterystycznego MA s� wi�ksze co do modułu od jedno�ci. Odwracalny 
proces MA mo�na przedstawi� jako niesko�czony proces AR. W tabeli 2.3.1 
moduły wszystkich pierwiastków s� wi�ksze od jedno�ci, co wskazuje na po��-
dane wła�ciwo�ci analizowanego modelu. 

Prognozy punktowe na podstawie modeli ARIMA oblicza si� w oparciu  
o skonstruowany model jako warto�� oczekiwan� procesu stochastycznego  
o znanych charakterystykach dla okresów przeszłych. Prognozy w modelach 
ARIMA s� obliczane po cofni�ciu wszystkich przekształce� i ró�nicowa�. Pro-
gnozy modelu ARIMA mog� by� funkcj� przeszłych danych, prognoz wyko-
nach na wcze�niejsze momenty oraz bł�dów prognoz (reszt). Ogólnie mo�emy 
to zapisa� jako: 

),ˆ,|ˆ(ˆ
thtththt eYYYEY +++ = .      (2.23) 

Przy prognozowaniu na dalsze okresy z uwagi na brak przeszłych warto-
�ci do modelu podstawiane s� warto�ci prognoz na poprzednie okresy.  
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3. Metody sezonowej korekty danych: X-12-ARIMA  
i TRAMO/SEATS 

3.1.  Wprowadzenie 

Jako�� modeli klasy ARIMA, w tym otrzymywanych z nich prognoz, jest 
z reguły satysfakcjonuj�ca. Jednak�e, pomimo swojej elastyczno�ci pod wzgl�-
dem doboru parametrów, modele te nie s� w stanie odda� zło�ono�ci procesów 
generuj�cych analizowany szereg czasowy. Problem ten dotyczy mi�dzy innymi 
składnika sezonowego, którego przebieg jest z reguły zmienny w czasie i podle-
ga zaburzeniom wywołanym przez czynniki zewn�trzne. Z tego powodu,  
do analizy i prognozowania szeregów czasowych o cz�stotliwo�ci krótszej ni�
roczna, wykorzystywane s� cz�sto metody sezonowej korekty danych2. Najpo-
pularniejsze z nich to metody X-12-ARIMA3 [Ladiray, Quenneville 2001,  
Findley i inni 1998] i TRAMO/SEATS4 [Maravall 2008a; Maravall 2008b],  
które wykorzystuj� w stosowanych przez siebie algorytmach metodologi�  
ARIMA5.  

Wymienione powy�ej metody pozwalaj� na wydzielenie z szeregu czaso-
wego jego poszczególnych składowych, tj: 

• trendu i cyklu (TC), obrazuj�cych oscylacje szeregu czasowego trwaj�ce 
dłu�ej ni� jeden rok, 

• waha� sezonowych (S), czyli powtarzaj�cych si� w obr�bie jednego roku 
odchyle� od trendu-cyklu; wywołane przez klimat, uwarunkowania instytu-
cjonalne oraz krótkookresowe, cykliczne zmiany aktywno�ci ekonomicznej 
uczestników rynku,  

• waha� nieregularnych (I), na które składaj� si� fluktuacje o charakterze  
losowym. 

                                                
2 Z reguły metody te s� wykorzystywane do analizy szeregów czasowych o cz�stotliwo�ci 
miesi�cznej i kwartalnej. 
3 X-12-ARIMA została opracowana przez United States Census Bureau. Szczegółowy opis 
metody i program 	ródłowy s� dost�pne pod adresem: http://www.census.gov. 
4 Metoda TRAMO/SEATS, której twórcami s� V. Gomez i A. Maravall, jest wspierana  
i rozwijana przez Centralny Bank Hiszpanii (Bank of Spain). Szczegółowe informacje  
o TRAMO/SEATS dost�pne s� na stronie http://www.bde.es.
5 Obie wymienione metody s� rekomendowane przez Eurostat i Europejski Bank Centralny 
do wykonywania przez krajowe instytucje statystyczne i banki centralne do sezonowej korek-
ty danych sprawozdawczych. 
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Szereg czasowy mo�e by� zatem rozumiany jako suma waha� o ró�nej 
cz�stotliwo�ci wyst�powania. Powy�sza dekompozycja jest wykonywana w celu 
usuni�cia z szeregu składnika sezonowego, a nast�pnie składnika długookreso-
wego i waha� przypadkowych. Nie dokonujemy tutaj podziału trendu i cyklu 
(TC) na trend (T) i wahania cykliczne (C). 

Ka�da z tych metod jest wyra	nie podzielona na dwa etapy: faz� wst�p-
nego modelowania szeregu czasowego, maj�c� na celu m.in. oczyszczenie sze-
regu czasowego z wpływu zaburze� o charakterze szokowym oraz etap, w któ-
rym dokonywana jest wła�ciwa dekompozycja szeregu czasowego, obliczenie 
prognoz i ocena jako�ci przyj�tego modelu. 

Wst�pne modelowanie szeregu czasowego, nieobecne w metodologii 
ARIMA, ma kluczowe znaczenie dla jako�ci otrzymywanych wyników. Polega 
ono na identyfikacji ró�nego rodzaju obserwacji nietypowych, jakie oddziaływa-
ły na szereg w okresie obj�tym prób�, a tak�e na testowaniu wpływu �wi�t sta-
łych i ruchomych oraz innych czynników zewn�trznych na analizowane dane. 
Czynniki te powoduj� wyst�powanie nieliniowo�ci w modelu, tote� s� one sza-
cowane i usuwane z szeregu czasowego przed rozpocz�ciem zasadniczej esty-
macji. Proces ten nazywany jest linearyzacj� szeregu czasowego. Po zako�cze-
niu dekompozycji usuni�te wcze�niej elementy s� dodawane do odpowiednich 
komponentów szeregu czasowego lub s� wykazywane w osobnych kategoriach. 
Ponadto na tym etapie okre�lany jest rodzaj zale�no�ci pomi�dzy komponentami 
szeregu czasowego oraz wyliczane s� prognozy wykorzystywane na dalszym 
etapie estymacji. Szczegółowy opis algorytmów X-12-ARIMA  
i TRAMO/SEATS został przedstawiony poni�ej. 

3.2.  Metoda X-12-ARIMA 

X-12-ARIMA jest procedur� dekompozycji szeregu czasowego Yt  
w oparciu o filtry �rednich ruchomych, ogólnie zdefiniowanych jako: 
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ktkt YYM θ)( ,      (3.1) 

gdzie kθ – parametry modelu �redniej ruchomej. 

Warto�� p+f+1 nosi nazw� rz�du procesu �redniej ruchomej. Zastosowa-
nie powy�szych filtrów prowadzi do wygładzenia szeregu czasowego, gdy� bie-
��ca obserwacja jest zast�powana wa�on� �redni� tej obserwacji oraz obserwacji 
poprzedzaj�cych i opó	nionych wzgl�dem niej. W przypadku gdy p jest równe f, 
�rednia ruchoma jest scentrowana. Symetryczna �rednia ruchoma to �rednia ru-
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choma scentrowana, dla której kk −= θθ  dla ka�dego k. Symetryczn� �redni� ru-
chom� mo�na przedstawi� w postaci równania 3.2 [Planas 1998]: 
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gdzie B – operator opó	nie� (por. rozdział 2.1.1). 
Do szacowania trendu i waha� sezonowych u�ywane s� podwójne �rednie 

ruchome. S� one otrzymywane przez nało�enie na scentrowan�, symetryczn�
�redni� ruchom� rz�du P  o współczynnikach równych P/1  scentrowanej, syme-
trycznej �redniej ruchomej rz�du Q  o współczynnikach równych Q/1 . Rz�d po-
dwójnej �redniej ruchomej jest oznaczany jako QP × . Dla nieparzystych warto-
�ci P  i Q  podwójna �rednia ruchoma )( tQP YM ×  jest wyra�ona jako [Grudkowska, 
Pa�nicka 2007]:  
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gdzie:  
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Pk =+12 , 
Qn =+12 , 

s – liczba obserwacji przypadaj�ca na jeden rok. 
Dla parzystych warto�ci P  i Q  wzór 3.3 przyjmuje posta�:  
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gdzie:  
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Pk =2 , 
Qn =2 , 

s – liczba obserwacji przypadaj�ca na jeden rok. 
Przykładowo, współczynniki �redniej ruchomej 3 x 5 przyjmuj� warto�ci 

{1,2,3,3,3,2,1,}, a współczynniki dla �redniej ruchomej 2 x 4 to {1,2,2,2,1}. 
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Symetryczne �rednie ruchome posiadaj� własno�ci po��dane z punktu wi-
dzenia dekompozycji szeregu czasowego – umo�liwiaj� eliminacj� okre�lonych 
cz�sto�ci z szeregu czasowego oraz nie powoduj� wyst�pienia efektu fazowego6. 
Cechy te mo�na przeanalizowa� dla przykładowego szeregu czasowego tY ,  
w którym wyst�puj� wahania o cz�stotliwo�ci ω : 

)sin( φω += tRYt ,       (3.5) 

gdzie: 
R – amplituda szeregu tY , 
ω  – cz�stotliwo��, 
φ  – przesuni�cie. 

Stosuj�c filtr �redniej ruchomej otrzymujemy: 
))(sin()())sin(()( ωφωωφω Γ++=+= tRGtRMYM t ,   (3.6) 

gdzie: 
)(ωG  – charakterystyka cz�stotliwo�ciowa filtra 7 (gain function), wyra�ona jako 
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0 cos2)( ωθθω , wskazuj�ca cz�sto�ci, które s� zachowywane w szere-

gu czasowym, 
)(ωΓ – funkcja przesuni�cia. Dla symetrycznego, scentrowanego filtru �redniej 

ruchomej )(ωΓ  jest równa zero.  
Dokładne wyeliminowanie zmian sezonowych wymaga, aby filtr usuwał  

z szeregu czasowego cz�sto�ci poni�ej pewnej wielko�ci granicznej (cz�sto�ci 
sezonowej) pozostawiaj�c pozostałe wahania niezmienione, tj.: 
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6 Efekt fazowy polega na wyst�powaniu przesuni�cia punktów zwrotnych trendu w sezonowo 
wyrównanym szeregu czasowym w stosunku do danych oryginalnych. Ze wzgl�du na zna-
czenie punków zwrotnych trendu w prognozowaniu szeregów czasowych, efekt fazowy jest 
zjawiskiem niepo��danym.  
7 Nazwa charakterystyka cz�stotliwo�ciowa filtra stanowi tłumaczenie z j�zyka angielskiego 
„gain function”. Przykładowo [Grudkowska 2007] u�ywa poj�cia „funkcja zysku”. Wskazuje 
ona jakie cykle, o jakiej długo�ci, s� pozostawiane w szeregu czasowym dzi�ki zastosowaniu 
danego filtra, w tym przypadku �redniej ruchomej. Innymi słowy funkcja ta przedstawia to, co 
„zyskujemy”, co wyodr�bniamy, dzi�ki usuni�ciu cz��ci informacji w wyniku zastosowania 
danej operacji na szeregu czasowym. 
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Rysunek 3.1.1. Charakterystyka cz�stotliwo�ciowa filtra 2 x 12 


ródło: [An Introductory… 2005]. 

Dla filtrów �redniej ruchomej własno�� ta jest daleka od oczekiwa� teore-
tycznych. Przykładowo, charakterystyka cz�stotliwo�ciowa filtra 122 ×  przed-
stawiona na rysunku 3.1.1 pokazuje, �e przy jego pomocy usuwamy z szeregu 

czasowego cz�sto�ci sezonowe (czyli ππππππ ,
3

2,
2

,
6
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,
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), ale jednocze�nie 

zmniejszamy amplitud� waha� pozostałych cz�sto�ci, co jest zjawiskiem niepo-
��danym.  

Oznacza to, �e w dziedzinie cz�sto�ci filtry �rednich ruchomych nie 
sprawdzaj� si� w roli narz�dzia do sezonowej korekty danych, natomiast pozwa-
laj� na otrzymywanie wygładzonego szeregu czasowego w dziedzinie czasu.  
Z tego powodu w metodzie X-12-ARIMA dekompozycja szeregu czasowego 
jest wykonywana w dziedzinie czasu8.  

Metoda X-12-ARIMA składa si� z dwóch etapów: RegARIMA, którego 
celem jest linearyzacja szeregu czasowego, oraz X-11, dokonuj�cego dekompo-
zycji szeregu czasowego za pomoc� odpowiednio dobranych �rednich rucho-
mych, które słu�� do oszacowania trendu-cyklu i komponentu sezonowego.  
Algorytm ten, uzupełniony o diagnostyk� modelu, przedstawiono na rysunku 
3.1.2. 

                                                
8 Podział szeregu czasowego na składowe w dziedzinie cz�sto�ci jest wykonywany w algo-
rytmie TRAMO/SEATS, omówionym w dalszej cz��ci pracy. 
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Rysunek 3.1.2. Schemat sezonowej korekty danych metod� X-12-ARIMA 


ródło: [Findley i inni 1998]. 

3.2.1. Model RegARIMA 

Ogólny model regresji szacowany na etapie RegARIMA ma posta�  
[Findley i inni 1998]: 

tti
i

it ZXY +=� ,β ,     (3.8) 

gdzie: 

tY  – oryginalny szereg czasowy, 

iβ  – parametr przy i-tej zmiennej obja�niaj�cej, 

tiX ,  – i-ta zmienna obja�niaj�ca, 

tZ  – reszta z modelu, estymowana za pomoc� modelu SARIMA(p,d,q)(P,D,Q) 
w postaci: 

( ) ( ) ( ) t
S

t
DSdS BBZBBBB εθφ )()1()1( Θ=−−Φ ,   (3.9) 

gdzie: 
oznaczenia jak w rozdziale 2.1. 

Model RegARIMA 
(wydłu�enie próby, korekta danych za pomoc� regresorów) 

Modelowanie 
(wybór optymalnego modelu) 

Sezonowa korekta danych 
(Algorytm X-11) 

Diagnostyka 
(statystyki: historia rewizji, analiza podrób, analiza spektralna, 

statystyki M i Q, testy statystyczne) 
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Po podstawieniu wzoru (3.9) do (3.8) równanie przyjmuje posta�: 

( ) ( ) ( ) t
S

ti
i

it
DSdS BBXYBBBB εθβφ )()1()1( , Θ=�

�

�
�
�

� −−−Φ � ,  (3.10) 

i mo�e by� traktowane jako uogólnienie modelu SARIMA (wzór 2.17). 
Na etapie RegARIMA okre�lany jest typ zale�no�ci wyst�puj�cy pomi�-

dzy komponentami szeregu czasowego. Najcz��ciej rozwa�a si� model addy-
tywny i multiplikatywny9. 

Model addytywny 

Model addytywny w stosowanych metodach zakłada, �e warto�� szeregu 
czasowego jest sum� jego składowych, a wi�c mo�e by� zapisana jako: 

tttttt EDISTCY ++++= ,     (3.11) 

gdzie:  
t – numer obserwacji, t=1,…,T, 
TCt – składnik obrazuj�cy ł�cznie trend i cykl w okresie t, 
St – wahania sezonowe w okresie t, 
It – wahania nieregularne w okresie t, 
Dt – efekty kalendarzowe w okresie t, 
Et – efekt Wielkanocy w okresie t, 

Model multiplikatywny 

Model multiplikatywny, charakteryzuje si� tym, �e wahania cykliczne, se-
zonowe i nieregularne mo�na opisa� jako wzgl�dne odchylenia warto�ci zmien-
nej od jej warto�ci wynikaj�cej z trendu za pomoc� równania: 

tttttt EDISTCY ××××= ,    (3.12) 

gdzie oznaczenia jak w 3.11. 
Rzadziej stosowane s�: 

• Model log-addytywny, w którym składniki szeregu czasowego s� powi�za-
ne zale�no�ci�: 

)ln()ln( tttttt EDISTCY ++++= .   (3.13) 
• Model pseudo-addytywny:  

)1( −+++= tttttt EDISTCY .    (3.14) 

przeznaczony dla szeregów czasowych, w których wyst�puj� warto�ci zerowe. 
                                                
9 Równania poszczególnych modeli zostały zaczerpni�te z [Ladiray, Quenneville 2001]. 
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Z uwagi na to, �e dla wi�kszo�ci ekonomicznych szeregów czasowych 
amplituda waha� sezonowych jest proporcjonalna do poziomu tego szeregu, 
najcz��ciej stosowany jest model multiplikatywny lub log-addytywny. Dla tren-
dostacjonarnych szeregów czasowych najbardziej wła�ciw� opcj� jest model 
multiplikatywny, natomiast dla szeregów przyrostostacjonarnych preferowany 
jest model log-addytywny [ESS Guidelines …, 2009]. 

Do regresorów estymowanych przez RegARIMA zalicza si�: stał�, odpo-
wiadaj�c� parametrowi 0φ  w równaniu 2.17, obserwacje nietypowe, sezonowe 
zmienne zerojedynkowe oraz efekty kalendarzowe. 

W�ród wymienianych w literaturze przedmiotu obserwacji nietypowych 
znajduj� si� zdarzenia jednorazowe, permanentne (skokowe), przej�ciowe, roz-
ło�one w czasie maj�ce niesezonowy charakter i zwi�zane z efektami sezono-
wymi10. Poni�ej przedstawimy ich istot�. 

Zdarzenia jednorazowe  

Zdarzenie jednorazowe, które zaszło w okresie 0t  jest oznaczane jako 
AO  (Additive outlier) i modelowane za pomoc� zmiennej: 

	


�

≠
=

=
0

0

0
1

0

ttdla
ttdla

AOt
t .     (3.15) 

Rysunek 3.2.1. Regresor typu AO 
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ródło: opracowanie własne. 

                                                
10 Definicja obserwacji nietypowych AO, LS, TC i RP przedstawionych w dalszej cz��ci po-
chodzi z [X-12-ARIMA… 2007].  
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Regresor ten jest u�ywany do modelowania wpływu na szereg jednorazo-
wego impulsu. Przykładem zdarzenia tego typu s� anomalie pogodowe  
czy strajki. 

Zmiany permanentne, skokowe 

Permanentna, skokowa zmiana poziomu szeregu czasowego (Level shift  
– LS), która miała miejsce w okresie 0t , szacowana jest przy u�yciu zmiennej:  

	


�

≥
<

=
0

0

1
0

0

ttdla
ttdla

LS t
t  .    (3.16)  

Przykładem zdarzenia tego typu jest zmiana wymiaru podatku czy wpro-
wadzenie ceł. Efekt takich zmian poziomu zjawiska jest przedstawiony schema-
tycznie na rysunku 3.2.2. 

Rysunek 3.2.2. Regresor typu LS 
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ródło: opracowanie własne. 

Zmiany przej�ciowe 

Przej�ciowa zmiana poziomu szeregu czasowego (Temporary change
TC11) to taka, która została zainicjowana w okresie t0 i zanikała w tempie okre-
�lonym przez współczynnikα . Jest ona modelowana za pomoc� równania:  

	


�

≥

<
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−
0

0

0

0
0

ttdla

ttdla
TC tt

t
t α .    (3.17) 

                                                
11 Ogólnie w niniejszym opracowaniu nazwa TC jest stosowana do okre�lenia długookreso-
wego trendu. W tym momencie wyj�tkowo za jej pomoc� oznaczamy przej�ciow� zmian�
szeregu czasowego, z uwagi na przyj�te w metodologii X-12-ARIMA oznaczenia. 
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Rysunek 3.2.3. Regresor typu TC 
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ródło: opracowanie własne. 

Zmienna typu TC  jest u�ywana do modelowania zdarze�, których siła 
wpływu na szereg czasowy maleje w czasie. Mo�e by� to przykładowo efekt 
ekstremalnych stanów pogodowych utrzymuj�cych si� przez kilka okresów  
(susze, powodzie). 

Zmiany permanentne rozło�one w czasie 

Permanentna, rozło�ona w czasie, zmiana poziomu szeregu czasowego 
(Ramp effect – RP ), która została zainicjowana w okresie 0t i zako�czona  
w okresie 1t  wyra�a si� za pomoc� zmiennej: 

�
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ttdla
RP tt

t .   (3.18) 

Regresor tego typu jest u�ywany do opisu takich samych zjawisk jak LS. 
W odró�nieniu od LS zakłada on wyst�powanie okresu dostosowawczego do 
nowych warunków ekonomicznych.  
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Rysunek 3.2.4. Regresor typu RP 
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ródło: opracowanie własne. 

Zmiany sezonowe permanentne  

Sezonowe permanentne zmiany poziomu szeregu czasowego (Seasonal 
level shift – SLS), które od punktu 0t  wpływaj� na dany sezon szeregu czasowe-
go. Przykładem sytuacji, w której zmienna typu SLS znajduje zastosowanie, jest 
wprowadzenie od okresu 0t  rocznych premii wypłacanych pracownikom  
w grudniu ka�dego roku. 

Rysunek 3.2.5. Regresor typu SLS 
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ródło: opracowanie własne. 
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Zmiany typu SLS modelowane s� za pomoc� zmiennej12: 

rokuwokresówliczbasn

ppw
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kksttgdziettdla
ttdla
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0 .  (3.19) 

Realokacje 

Realokacje (Reallocation outlier – RO), dla których wpływ regresora na 
obserwacje z s�siaduj�cych okresów jest przeciwstawny i równy co do warto�ci 
bezwzgl�dnej [Wu i inni 1993]. Oscylacje s� modelowane jako suma dwóch 
zmiennych typu AO.  

Tego typu regresory s� wykorzystywane do modelowania zmian wzorca 
sezonowego zachodz�cych w okresie obj�tym prób� (np. przesuni�cie wypłat 
nagród rocznych z grudnia na stycze�). 

Rysunek 3.2.6. Regresor typu RO 
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ródło: opracowanie własne. 

W przypadku niektórych szeregów czasowych obserwuje si� zale�no��
pomi�dzy warto�ci� obserwacji a liczb� dni wolnych od pracy przypadaj�cych 
na dany okres. Nosi ona nazw� efektu kalendarzowego i wynika z ró�nic  
w liczbie i układzie dni wolnych od pracy w poszczególnych okresach  
w kolejnych latach oraz z wyst�powania roku przest�pnego i �wi�t ruchomych. 
Obecno�� efektu kalendarzowego zaburza szacowanie czynników sezonowych, 
gdy� efekt ten ma charakter stochastyczny, a nie deterministyczny. Z tego 
                                                
12 Definicja SLS pochodzi z pracy [Kaiser, Maravall 2002]. 
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wzgl�du jest on estymowany i usuwany z szeregu czasowego przed zasadnicz�
procedur� sezonowej korekty danych. Do szeregów czasowych, na które efekt 
kalendarzowy ma zwykle wpływ nale�y wielko�� produkcji przemysłowej  
i sprzeda�y detalicznej. Metoda X-12-ARIMA umo�liwia oszacowanie kilku 
rodzajów efektów kalendarzowych [Findley i inni 1998], których opis przedsta-
wiamy poni�ej. 

Efekt dnia roboczego 

Efekt dnia roboczego (tzw. Working Days effect), oznacza wyst�powanie 
zale�no�ci warto�ci szeregu czasowego od liczby dni roboczych i wolnych  
od pracy. Przykładowy rozkład tych warto�ci dla stycznia w kolejnych latach 
przedstawia tabela 3.2.1. 

Efekt dnia roboczego jest modelowany za pomoc� zmiennej wskazuj�cej 
na wielko�� odchylenia liczby dni roboczych od �redniej liczby dni roboczych  
w danym sezonie w stosunku do relacji wzorcowej. Wspomniany wzorzec za-
kłada, �e proporcja dni roboczych do dni wolnych od pracy w danym okresie 
jest taka jak w typowym tygodniu, zawieraj�cym pi�� dni roboczych i dwa dni 
wolne od pracy. 

titit HWD
DDWD ,, 2

5−=  ,    (3.20) 

gdzie: 
t  – numer okresu, 

tiD ,  – liczba wyst�pie� i -tego dnia tygodnia w t -tym okresie, 

}7,6,5,4,3,2,1{=i  – numer dnia tygodnia, taki, �e Pon=1 , Wt=2 ,…., 

WDi – dzie� roboczy, tj. }5,4,3,2,1{∈i , 

Hi  – dzie� wolny od pracy, tj. }7,6{∈i . 
Zmienna tWD  przyjmuje warto�� zero dla okresów, w których proporcja 

dni roboczych i wolnych od pracy odpowiada rozkładowi tych dni w typowym 
tygodniu, tzn. na ka�de 5 dni roboczych przypadaj� dwa dni wolne od pracy. 

0>tWD  wskazuje na okres, w którym liczba dni roboczych jest wy�sza od ty-
powej warto�ci, a 0<tWD  to okres, dla którego proporcja liczby dni �wi�tecz-
nych do ogólnej liczby dni w okresie jest wy�sza ni� ta proporcja obliczona dla 
wzorcowego tygodnia. 
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Tabela 3.2.1. Liczba dni roboczych i wolnych od pracy w styczniu w latach 2008-2011 

Wyszczególnienie 2011 2010 2009 2008 
Dni robocze 21 21 22 23 
Dni wolne od pracy 10 10 9 8 


ródło: opracowanie własne. 

Powy�szy regresor znajduje zastosowanie dla szeregów czasowych, dla 
których poziom aktywno�ci ekonomicznej dla ka�dego dnia roboczego jest  
w przybli�eniu taki sam i ró�ni si� on istotnie od poziomu obserwowanego  
w dni wolne od pracy. 

Efekt dni tygodnia 

Efekt dni tygodnia (tzw. Trading Day effect) mierzy wpływ liczby ka�de-
go z dni tygodnia na warto�� szeregu czasowego. Znajduje on zastosowanie dla 
kategorii, dla których wyst�puje zró�nicowanie pomi�dzy poziomem aktywno-
�ci ekonomicznej w kolejnych dniach, np. „efekt poniedziałku” lub „efekt pi�t-
ku”. Zró�nicowanie liczby dni tygodnia w kolejnych latach dla wybranego okre-
su przedstawia tabela 3.2.2. 

Tabela 3.2.2. Liczba dni tygodnia w styczniu w wybranych latach 

Dzie� tygodnia 2011 2010 2009 2008 
Poniedziałek 5 4 4 4 
Wtorek 4 4 4 5 
�roda 4 4 4 5 
Czwartek 4 4 5 5 
Pi�tek 4 5 5 4 
Sobota  5 5 5 4 
Niedziela 5 5 4 4 


ródło: opracowanie własne. 

Efekt dni tygodnia jest modelowany przez sze�� zmiennych tiT , , dla któ-
rych sprawdzana jest ł�czna istotno�� oszacowanych parametrów regresji:  

ttit DDTD ,7, −= , dla 6,...2,1=i ,   (3.21) 

gdzie: 

tiD ,  – liczba wyst�pie� i -tego dnia tygodnia w t -tym okresie.  
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Długo�� okresu 

Długo�� okresu (tzw. Length-of-Month effect) wskazuje na odchylenie 
liczby dni przypadaj�cych na dany okres od długookresowej �redniej. Efekt ten 
jest modelowany za pomoc� zmiennej 13 : 

ttt mmLength −=      (3.22) 

gdzie: 

tm – długo�� okresu w dniach, 

tm
−

 – �rednia długo�� okresu, dla danych miesi�cznych 4375,30=
−

tm . 

Efekt roku przest�pnego 

Efekt roku przest�pnego (tzw. Leap Year effect) umo�liwia pomiar wpły-
wu dodatkowego dnia w roku na warto�� szeregu czasowego za pomoc�  
zmiennej: 
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Leapt ,   (3.23) 

gdzie:  
{ }12,...,2,1=i  – podokresy w roku, 

t  – numer okresu, 
l  – rok przest�pny. 

Efekt �wi�t Wielkanocy 

Efekt �wi�t Wielkanocy (tzw. Easter Effect) wskazuje na zmian� aktyw-
no�ci ekonomicznej podmiotów gospodarczych w dniach poprzedzaj�cych to 
�wi�to. W zale�no�ci od przyj�tego czasu trwania tego efektu, mo�e on ka�dego 
roku wpływa� na warto�ci szeregu czasowego wył�cznie w jednym lub dwóch 
spo�ród trzech miesi�cy: lutym, marcu i kwietniu: 
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,      (3.24) 

gdzie: 
w  – czas trwania efektu �wi�t Wielkanocy, liczony w dniach, 251 ≤≤ w , 

                                                
13 Definicja stosowana do danych o cz�stotliwo�ci miesi�cznej. W przypadku cz�stotliwo�ci 
kwartalnej definicja zmiennej podlega odpowiednim modyfikacjom. 



70

tin ,  – liczba dni w t -tym okresie, nale��cych do przedziału w.  

pozostałe oznaczenia jak wy�ej.  
Nale�y podkre�li�, �e zmienno�� rozkładu dni tygodnia jest mniejsza  

w kwartałach ni� w miesi�cach, gdy� w drugim kwartale ka�dego roku wszyst-
kie dni tygodnia wyst�puj� dokładnie 13 razy [Guideline to… 2007]. Ponadto 
efekt roku przest�pnego ma wpływ tylko na pierwszy kwartał. Z tego wzgl�du 
efekty kalendarzowe maj� znacznie słabszy wpływ na szeregi o cz�stotliwo�ci 
kwartalnej ni� miesi�cznej. 

Wymienione powy�ej regresory s� standardowo zaimplementowane  
w pakietach statystycznych przeznaczonych do sezonowej korekty danych i mo-
g� by� automatycznie uwzgl�dniane w modelu (3.10). Ponadto z reguły mo�liwe 
jest dodawanie do modelu regresji innych zmiennych zdefiniowanych przez 
u�ytkownika. 

Ustalanie postaci modelu 

Proces ustalania ostatecznej postaci modelu (3.10) jest wielostopniowy14. 
W pierwszej fazie procedury do szeregu czasowego dobierany jest model  
SARIMA (0,1,1)(0,1,1)s, który jest u�ywany do testowania istotno�ci efektów 
kalendarzowych i innych regresorów nale��cych do wektora tiX , , z wyj�tkiem 
wykrywanych automatycznie obserwacji nietypowych. Istotno�� tych zmien-
nych jest weryfikowana przy pomocy zmodyfikowanego kryterium informacyj-
nego Akaike’a (AICC)15. Istotno�� stałej w modelu (2.17) jest sprawdzana staty-
styk� testu t-Studenta. W kolejnym kroku ma miejsce automatyczna identyfika-
cja obserwacji nietypowych, po której nast�puje powtórna weryfikacja istotno�ci 
efektów kalendarzowych i stałej. W ostatniej fazie wykonywana jest diagnosty-
ka reszt modelu (test Ljung-Boxa na resztach i odchylenie standardowe reszt)  
i usuni�cie z szeregu zaburze� modelowanych przez zidentyfikowane regresory. 

Celem drugiego kroku algorytmu jest identyfikacja rz�dów ró�nicowania 
docelowego modelu ARIMA, tj. ustalenie warto�ci parametrów d  i D . Odbywa 

                                                
14 Opis procedury na podstawie X-12-ARIMA Reference Manual. Opisany algorytm bazuje na 
procedurze stosowanej przez program TRAMO. Dla X-12-ARIMA mo�liwe jest równie� sto-
sowanie innych metod ustalania postaci modelu autoregresyjnego. 
15 Statystyka zmodyfikowanego kryterium informacyjnego Akaike ma posta�: 

11
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nLAICC p
pNN , gdzie: N – liczba obserwacji, pn  – liczba parametrów 

modelu, NL  – logarytm funkcji wiarygodno�ci modelu.  
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si� ona przy u�yciu metody Hannana-Rissanena16. Po ich ustaleniu w modelu 
uwzgl�dniana jest stała równa �redniej ze zró�nicowanego szeregu czasowego  
i sprawdzana jest jej istotno��. 

Kolejnym etapem jest identyfikacja parametrów sezonowej cz��ci modelu 
SARIMA, tj. P  i Q , dla zró�nicowanego szeregu czasowego. Odbywa si� ona 
poprzez porównanie warto�ci kryterium informacyjnego Schwarza-Bayesa 
(BIC)17 dla ró�nych specyfikacji modelu SARIMA postaci (3, d ,0)( P , D ,Q ). 
Preferowany jest model o najni�szej warto�ci kryterium informacyjnego.  
Nast�pnie na podstawie statystyki BIC ustalane s� warto�ci parametrów p  oraz 
q  w modelu (p,d,q)(P,D,Q), gdzie warto�ci P  i Q  zostały wyliczone w po-
przednim kroku. Nast�pnie przeprowadzany jest ponowny dobór parametrów  
P  i Q  za pomoc� kryterium BIC [X-12-ARIMA … 2011]. 

W czwartym etapie procedury nast�puje porównanie modelu ustalonego 
w poprzednim kroku z modelem domy�lnym (0,1,1)(0,1,1)s i wybór jednego  
z nich18. Dla ostatecznego modelu przeprowadzana jest weryfikacja poprawno-
�ci jego budowy, w tym sprawdzenie istotno�ci parametrów modelu ARIMA  
i regresorów. 

Wybrany w procedurze RegARIMA model jest wykorzystywany do wy-
dłu�enia próby na obu ko�cach (forecast i backcast). Otrzymywane na podsta-
wie bie��cych i przeszłych obserwacji szeregu liniowe prognozy tY  minimalizu-
j� bł�d �redniokwadratowy (MMSE – Minimum Mean Square Error), przy zało-
�eniu poprawno�ci budowy modelu ARIMA i doboru regresorów. Przy ich wy-
liczaniu przyjmuje si�, �e w okresie obj�tym prognoz� nie wyst�pi� obserwacje 
nietypowe. U�ycie warto�ci prognozowanych umo�liwia zastosowanie przez 
algorytm X-11 symetrycznych filtrów dla wszystkich rzeczywistych obserwacji 
w próbie [X-12-ARIMA … 2011]. 

                                                
16 Metoda Hannana-Rissanena to dwustopniowa procedura doboru rz�dów procesu autoregre-
syjnego i procesu �redniej ruchomej w modelu AIRMA. Szczegółowy opis mo�na znale	�  
w (2007): X-12-ARIMA Reference Manual.
17 Statystyka kryterium informacyjnego Schwarza-Bayesa ma posta�: NnLBIC pNN log2 +−= , 
gdzie: N –  liczba obserwacji, pn  – liczba parametrów modelu, LN – logarytm funkcji wiarygod-
no�ci modelu.  
18 Kryteria wyboru modelu zostały opisane w [X-12-ARIMA… 2007]. 
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3.2.2. Algorytm X-11 

Algorytm X-11 posiada charakter iteracyjny. Składa si� on z dwóch eta-
pów o podobnej strukturze. W ramach ka�dego etapu wykonywane s� kolejne 
kroki, z których ka�dy korzysta z wyników uzyskanych w kroku poprzednim19. 
Poni�szy opis dotyczy modelu addytywnego, inne modele wymagaj� wcze�niej-
szego zastosowania odpowiednich przekształce� do postaci addytywnej20. 

W pierwszej cz��ci algorytmu21 nast�puje wst�pna estymacja komponentu 
trend-cykl poprzez zastosowanie scentrowanej �redniej ruchomej rz�du 12: 

)(122
)1(

tt ZMTC ×= ,     (3.25) 

gdzie: 

tTC – trend-cykl, 
)1(  – numer iteracji, 

tZ – zlinearyzowany szereg czasowy z równania (3.9). 

Jak wynika z wykresu 3.1. filtr ten usuwa wahania sezonowe, pojawiaj�ce 
si� z cz�stotliwo�ci� raz, dwa, trzy, cztery, pi�� i sze�� razy do roku. Filtr  
w niewielkim stopniu oddziałuje na wahania długookresowe i jednocze�nie re-
dukuje amplitud� waha� o wysokiej cz�sto�ci odpowiadaj�cych składnikowi 
nieregularnemu.  

Suma komponentu sezonowego i nieregularnego (Seasonal-Irregular
( SI )) jest wyliczana w sposób rezydualny: 

)1()1()( tttt TCZIS −=+  ,    (3.26) 

gdzie: 
tS – składnik sezonowy, 

tI – składnik nieregularny, 
pozostałe oznaczenia jak wy�ej. 

Rozdzielenie składnika sezonowego i nieregularnego jest wykonywane 
poprzez zastosowanie wobec składnika SI �redniej ruchomej 33× , w wyniku 
czego nast�puje jego wygładzenie, stanowi�ce wst�pn� estymacj� czynnika se-
zonowego: 

                                                
19 Opis algorytmu X-11 na podstawie [Ladiray, Quenneville 2001]. 
20 Przykładowo, dla modelu multiplikatywnego wła�ciw� operacj� jest logarytmowanie. 
21 Do oznaczenia komponentów szacowanych w pierwszej i drugiej cz��ci algorytmu u�ywa-
ne s� subskrypty odpowiednio (1) oraz (2). 
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])[( )1(
33

)1(
ttt ISMS += × .     (3.27)  

W kolejnym kroku czynnik sezonowy poddawany jest normalizacji, tak 
aby suma składników sezonowych w obr�bie jednego roku była w przybli�eniu 
równa zero22. 

)( )1(
122

)1(
~

)1(
ttt SMSS ×−= .     (3.28) 

Wst�pna estymacja czynnika nieregularnego I  powstaje przez odj�cie od 
SI  znormalizowanego komponentu sezonowego. W nast�pnym kroku czynnik 
nieregularny jest korygowany o warto�ci odstaj�ce. W tym celu dla ka�dego  
5-letniego przedziału czasowego obliczane jest odchylenie standardowe, którego 
warto�� jest nast�pnie przypisywana do roku znajduj�cego si� w centrum dane-
go 5-letniego przedziału. Kolejne warto�ci komponentu nieregularnego, nale��-
ce do centralnego roku w 5-letnim przedziale, które s� wi�ksze ni� 2,5 odchyle-
nia standardowego s� oznaczane jako odstaj�ce i przyporz�dkowywana jest im 
waga równa zero. Warto�ciom, które nale�� do przedziału (1,5�; 2,5�), gdzie  
	 jest odchyleniem standardowym, przypisywana jest waga z przedziału (0;1)23. 
Nast�pnie dokonywana jest powtórna estymacja odchylenia standardowego  
z uwzgl�dnieniem nadanych wag [X-12-ARIMA… 2011]. 

Rysunek 3.2.7 obrazuje zale�no�ci pomi�dzy skorygowanymi o obserwa-
cje odstaj�ce wska	nikami SI (kropki) a czynnikiem sezonowym otrzymanym 
ze wzoru 3.28 (niebieska linia). Dla celów analitycznych dane przestawione s�  
w podziale na okresy roku kalendarzowego, za� widoczne tendencje obrazuj�, 
jak zmienia si� wzorzec waha� sezonowych w czasie, w poszczególnych sezo-
nach. Na rysunku zaznaczono równie� �redni� warto�� czynnika sezonowego  
w ka�dym okresie.  

                                                
22 Filtr 2x12, podobnie jak filtr 3x3 zachowuje trend. Normalizacja wykonana za pomoc� fil-
tru polega na usuni�ciu trendu ze składnika sezonowego. W przypadku modelu multiplika-
tywnego suma składników sezonowych w obr�bie jednego roku jest równa liczbie okresów  
w roku (12 dla danych o cz�stotliwo�ci miesi�cznej, 4 dla danych o cz�stotliwo�ci kwartalnej). 
23 Waga ta jest wprost proporcjonalna do warto�ci czynnika nieregularnego. Je�eli warto��
komponentu nieregularnego jest ni�sza ni� δ5,1 , to przypisywana jest pełna waga równa 1. 
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Rysunek 3.2.7. Przykładowe wska
niki SI i czynnik sezonowy 

Oznaczenia: czarny – wska	nik SI, niebieski – czynnik sezonowy w danym okresie, czerwony – �red-
nia warto�� czynnika sezonowego dla danego okresu.  


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Dane wyrównane sezonowo oznaczone symbolem A s� obliczane jako 
ró�nica szeregu wej�ciowego i znormalizowanego składnika sezonowego danym 
okresie: 

~
)1()1()1( )( ttttt SZITCA −=+= .   (3.29) 

Druga iteracja rozpoczyna si� od powtórnej estymacji trendu-cyklu przy 
wykorzystaniu filtru Hendersona24 i sezonowo skorygowanego szeregu czaso-
wego uzyskanego w poprzednim kroku: 

)( )1(
13

)2(
tt AHTC = .     (3.30) 

                                                
24 Filtr Hendersona to filtr �redniej ruchomej słu��cy do ekstrakcji trendu-cyklu z szeregu 
czasowego. Filtr ten zachowuje wielomiany kwadratowe i minimalizuje sum� kwadratów 
trzecich ró�nic szeregu. Ze wzgl�du na te dwie cechy zastosowanie filtru Hendersona prowa-
dzi do otrzymania wygładzonego trendu, w którym zachowane s� jego zmiany w krótkim 
okresie. W celu wyliczenia finalnego komponentu trend-cykl algorytm X-11 stosuje filtr 
Hendersona na wyrównanych sezonowo danych. Rz�d filtru zale�y od charakterystyki da-
nych. W przypadku szeregu czasowego o cz�stotliwo�ci miesi�cznej jest to filtr rz�du  
9, 13 lub 23, natomiast w przypadku danych kwartalnych – stosowany jest filtr rz�du 5 lub 7. 
Warto�ci wag filtru Hendersona rz�du 12 +p  s� obliczane z nast�puj�cego wzoru: 

)254)(94)(14)(14)(1(8
]11163][)1][(][)1[(315

22222

22222222

−−−−−
−−−+−−−=

nnnnnn
inininin

iθ  gdzie 2+= pn . Wi�cej w [La-

diray, Quenneville 2001]. 
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Nast�pnie obliczana jest ł�czna warto�� składnika sezonowego  
i nieregularnego: 

)2()2()( tttt TCZIS −=+ .    (3.31) 

Do szacowania czynnika sezonowego wykorzystywany jest filtr �redniej 
ruchomej:  

])[( )2(
53

)2(
ttt ISMS += × .     (3.32) 

Jest on nast�pnie normalizowany w analogiczny sposób jak w pierwszej 
iteracji:  

)( )2(
122

)2(
~

)2(
ttt SMSS ×−= .     (3.33) 

Ostatecznie, na sezonowo wyrównany szereg składaj� si�: trend-cykl  
i składnik nieregularny otrzymane na drugim etapie iteracji:  

~
)2()2()2( )( ttttt SZITCA −=+= .    (3.34) 

W ko�cowym kroku metody X-12-ARIMA nast�puje diagnostyka mode-
lu. Obecno�� sezonowo�ci w szeregu czasowym i jej typ jest okre�lany na pod-
stawie testów sezonowo�ci, statystyk M i Q oraz analizy podprób (sliding spans) 
natomiast stopie� eliminacji waha� sezonowych z szeregu czasowego jest oce-
niany na podstawie odpowiedniego periodogramu. Wielko�� rewizji trendu  
i składnika sezonowego jest wyliczana przez statystyk� historii rewizji (revi-
sions history)25. W bardziej rozbudowanych wersjach algorytmu dobór długo�ci 
filtrów zale�y od charakterystyki komponentów [X-12-ARIMA… 2011]. 

3.3.  Metoda TRAMO/SEATS 

TRAMO/SEATS jest metod� sezonowej korekty danych, w której wyod-
r�bnienie komponentów z szeregu czasowego dokonywane jest na podstawie 
odpowiednio dobranych modeli ARIMA. Podobnie jak X-12-ARIMA,  
TRAMO/SEATS jest metod� dwuetapow� – w pierwszej fazie – TRAMO –  
w wyniku identyfikacji czynników deterministycznych wpływaj�cych na dany 
szereg czasowy nast�puje jego linearyzacja. W drugiej fazie – SEATS – nast�-
puje wła�ciwa dekompozycja szeregu czasowego poprzez okre�lenie postaci 
modelu ARIMA dla ka�dego ze składników. 

                                                
25 Testy sezonowo�ci, periodogram, statystyki M i Q, analiza podrób oraz historia rewizji zo-
stały omówione w rozdziale 2.4. 
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3.3.1. Algorytm TRAMO 

Zasadniczymi celami programu procedury (Time Series Regression with 
ARIMA Noise, Missing Observations and Outliers) s�: interpolacja szeregu cza-
sowego zawieraj�cego obserwacje nietypowe, estymacja modelu regresji, w któ-
rym bł�dy s� opisywane modelem ARIMA oraz prognozowanie szeregu czaso-
wego na podstawie oszacowanego modelu. 

Algorytm TRAMO estymuje szereg czasowy tz  za pomoc� nast�puj�cego 
równania regresji [Maravall 2006]: 

ttt xyz += β .     (3.35) 

gdzie: 
),...( 1 nβββ =  – wektor współczynników regresji, 

),...,( 1 nttt yyy =  – regresory opisuj�ce wpływ na szereg czasowy czynników ka-
lendarzowych, obserwacji nietypowych, zmiennych interwencyjnych i stałej26, 

tx – czynnik podlegaj�cy procesowi ARIMA: 

tt aBxBB )()()( θδφ = ,     (3.36)  

gdzie: 
B  – operator opó	nienia, 

Dsd BBB )1()1()( −−=δ  – wielomian operatora opó	nie� zawieraj�cy pierwiast-
ki zwi�zane z rz�dem regularnego i sezonowego ró�nicowania szeregu czaso-
wego, 

)...1)(...1()( 11
sxP

P
sp

p BBBBB ϕϕϕϕϕ ++++++= – wielomian operatora opó	nie�
zawieraj�cy pierwiastki procesu autoregresyjnego, 

)...1)(...1()( 11
sxQ

Q
sq

p BBBBB θθθθθ ++++++=  – odwracalny27 proces �redniej 
ruchomej, 

ta  – proces białego szumu28, ))(,0(~ aVNat . 

                                                
26 Stała jest równa �redniej ze zró�nicowanego szeregu 	(B)zt. Regresory rozpatrywane przez 
TRAMO s� zdefiniowane analogicznie jak w RegARIMA. 
27 Proces �redniej ruchomej jest odwracalny, je�eli wszystkie rozwi�zania równania 0)( =Bϕ
s� co do modułu wi�ksze od 1. 
28 Przyj�to oznaczenie procesu białego szumu zgodnie z konwencj� stosowan� w literaturze 
przedmiotu dotycz�cej metody TRAMO/SEATS. W metodzie X-12-ARIMA proces białego 
szumu oznaczany jest symbolem tε . 
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Procedura szacowania równania 3.35 jest niemal identyczna jak estymacja 
wykonywana przez RegARIMA29. Oszacowany przez TRAMO model ARIMA 
wraz z wyliczonymi prognozami jest wykorzystywany przez program SEATS. 

3.3.2. Procedura SEATS  

Procedura SEATS (Signal Extraction in Arima Time Series) polega na de-
kompozycji szeregu czasowego opisanego modelem ARIMA na nieobserwo-
walne komponenty: trend-cykl, czynnik sezonowy, komponent przej�ciowy  
i komponent nieregularny. SEATS wykorzystuje do estymacji model ARIMA 
wybrany przez TRAMO30. Dekompozycja mo�e mie� posta� addytywn� lub 
multiplikatywn�, przy czym posta� multiplikatywna mo�e by� przekształcona 
do addytywnej za pomoc� logarytmowania. W przypadku addytywnym szereg 
czasowy xt jest przedstawiony w postaci sumy składowych31: 

�
=

=
k

i
itt xx

1
,      (3.37) 

przy czym ka�dy i-ty komponent jest realizacj� procesu ARIMA w postaci: 

itiiti aBxB )()( ψδ = ,     (3.38) 

gdzie: 
i – komponenty, odpowiednio: trend-cykl, sezonowy, przej�ciowy, nieregularny32, 
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i ϕ

θψ = , 

))(,0(~ iit aVWNa  – proces białego szumu nazywany innowacj� i-tego kompo-
nentu; ita  jest estymatorem bł�du jednookresowej prognozy i-tego komponentu.  

                                                
29 Linearyzacja szeregu przez RegARIMA jest wzorowana na rozwi�zaniach opracowanych 
dla TRAMO. 
30 W przypadku, gdy model ARIMA wybrany przez TRAMO nie jest dekomponowalny,  
SEATS dokonuje ponownej identyfikacji modelu ARIMA. 
31 W przypadku multiplikatywnym odpowiednie równanie ma posta� ∏
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obustronnym zlogarytmowaniu �
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i
itt xx  mo�e by� analizowane tak jak przypa-

dek addytywny. 
32 Komponent nieregularny, który z definicji jest procesem białego szumu, jest zawsze przed-
stawiany jako ARIMA (0,0,0)(0,0,0). 
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W procesie estymacji zakłada si�, �e składowe szeregu czasowego s� do 
siebie ortogonalne33. Warunek ten jest weryfikowany przez badanie korelacji 
pomi�dzy komponentami otrzymanymi w wyniku estymacji oraz pomi�dzy od-
powiednimi estymatorami teoretycznymi. Przykładowy wynik testu korelacji 
przedstawia tabela 3.3.1. Korelacja jest uznawana za zaniedbywalnie mał�, je�e-
li poziom istotno�ci jest wi�kszy ni� zało�ony poziom istotno�ci równy 5%. 

Tabela 3.3.1. Przykładowy wynik testu korelacji: metoda TRAMO/SEATS 

Współczynniki korelacji Estymator 
teoretyczny Estymacja Warto�� statystyki 

testowej 
Trend/Komponent sezonowy -0,1206 -0,0715 0,6202 
Trend/Komponent nieregularny 0,0912 0,0017 0,1738 
Komp. sezonowy/Komp. nieregularny 0,0244 0,0420 0,2307 


ródło: opracowanie własne, obliczenia w pakiecie Demetra+. 

Jednoznaczna identyfikacja komponentów wymaga, aby �adne dwa z nich 
nie zawierały tych samych pierwiastków jednostkowych procesu autoregresyj-
nego )(Bϕ .  

Dekompozycja jest wykonywana w dziedzinie cz�sto�ci i polega na po-
dziale funkcji g�sto�ci spektralnej szeregu tx  na funkcje g�sto�ci spektralnej po-
szczególnych składowych. Do trendu-cyklu s� wł�czane warto�ci skupione wo-
kół zerowej cz�sto�ci spektralnej. Komponent sezonowy tworz� warto�ci funkcji 
g�sto�ci spektralnej znajduj�ce si� w okre�lonym przedziale wokół cz�sto�ci 
sezonowych. Na składnik przej�ciowy składaj� si� cykliczne fluktuacje o okre-
sie zmian wi�kszym ni� rok. Komponent nieregularny jest procesem białego 
szumu. Prawidłowa dekompozycja wymaga, aby ka�de dwa komponenty były 
niezale�ne od siebie. Zgodno�� wyników z tym zało�eniem jest weryfikowana 
odpowiednim testem. 

Liczba dekompozycji spełniaj�ca powy�sze zało�enie jest niesko�czona. 
Z tego wzgl�du w procesie estymacji wariancja komponentu nieregularnego jest 
maksymalizowana, tak wi�c niemo�liwe jest wyodr�bnienie procesu białego 
szumu z pozostałych komponentów34.  

                                                
33 Zało�enie to oznacza, �e za zachowanie poszczególnych komponentów odpowiadaj� ró�ne, 
niezale�ne od siebie przyczyny. Przykładowo, czynniki sezonowe i kalendarzowe powoduj�
powstawanie składnika sezonowego, podczas gdy trend-cykl jest wynikiem m.in. okre�lonego 
sposobu produkcji, wybranej technologii i bod	ców makroekonomicznych. Zało�enie o orto-
gonalno�ci umo�liwia jednoznaczne przyporz�dkowanie konkretnych cz�sto�ci wej�ciowego 
szeregu do jednego z komponentów i pó	niejsz� niezale�n� analiz� przebiegu ka�dego skład-
nika. 
34 Jest to tak zwana dekompozycja kanoniczna, zakładaj�ca, �e oprócz składnika nieregular-
nego, �aden z komponentów szeregu czasowego nie zawiera procesu białego szumu. 
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Z własno�ci modelu stosowanego przez SEATS wynika, �e estymator teo-
retyczny danego komponentu cechuje si� ni�sz� wariancj� ni� ten komponent 
[Maravall 1993]. Ponadto, wariancja estymatora teoretycznego powinna by�
zbli�ona do wariancji komponentu otrzymanego wyniku estymacji. Je�eli dla 
danego komponentu jest istotnie wi�ksza, oznacza to, �e w procesie estymacji 
doszło do przeszacowania tego komponentu. Odwrotna zale�no�� jest znakiem 
niedoszacowania komponentu [Grudkowska 2011]. Przykładowy wynik powy�-
szego testu przedstawia tabela 3.3.2. Analiza zamieszczonych wyników wskazu-
je, �e komponent sezonowy jest przeszacowany, gdy� wariancja estymatora teo-
retycznego jest mniejsza ni� wyestymowanego, a warto�� statystyki testowej jest 
ni�sza ni� zało�ona warto�� graniczna, wynosz�ca 5%. 

Tabela 3.3.2. Przykładowy wynik analizy wariancji komponentów  
i ich estymatorów metody TRAMO/SEATS 

Wyszczególnienie Komponent Estymator 
teoretyczny Estymacja Warto�� statystyki 

testowej 
Trend 0,0040 0,0001 0,0001 0,4707 
Szereg skorygowany 0,5222 0,1065 0,0821 0,1440 
Komponent sezonowy 0,9007 0,5951 1,3103 0,0000 
Komponent nieregularny 0,0863 0,0164 0,0128 0,0585 


ródło: opracowanie własne, obliczenia w pakiecie Demetra+. 

Pomocniczym narz�dziem analizy wyników s� funkcje g�sto�ci spektral-
nej i analizy cz�stotliwo�ciowe podniesione do kwadratu. Kształty tych wykre-
sów s� determinowane przez charakterystyk� szeregu i generalnie nie �wiadcz�
o tym, czy dekompozycja została wykonana prawidłowo. 

Funkcje g�sto�ci spektralnej estymatorów komponentów, zamieszczone 
na rysunku 3.3.1, oddaj� własno�ci szeregu czasowego i jego składowych. O�
pionowa przedstawia wyra�ony w procentach wkład spektrum oryginalnego sze-
regu czasowego do spektrum danego komponentu, a o� pozioma – cz�sto��
[Grudkowska 2011]. Oczekuje si�, �e spektra sezonowo wyrównanych danych 
(oraz trendu) nie b�d� zawiera� cz�sto�ci sezonowych (tj. dla warto�ci 
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 spektrum b�dzie równe zero). Funkcja g�sto�ci spektralnej 

estymatora składnika sezonowego powinna koncentrowa� si� wokół cz�sto�ci 
sezonowych. Je�eli w szeregu czasowym wyst�puj� efekty kalendarzowe i wy-
estymowany został składnik przej�ciowy, to jego spektrum powinno osi�ga� lo-
kalne maksimum w pobli�u cz�sto�ci dni roboczych.  
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Rysunek 3.3.1. Przykładowe funkcje g�sto�ci spektralnej  
komponentów szeregu czasowego 

Oznaczenia: czerwony – trend, niebieski – składnik sezonowy, ró�owy – komponent nieregularny,  
zielony – czynnik przej�ciowy, granatowy – szereg wyrównany sezonowo.  


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Kwadraty charakterystyk cz�stotliwo�ciowych przedstawiaj� wyra�ony  
w procentach wkład zmienno�ci oryginalnego szeregu czasowego (o� Y) do wy-
estymowanych składowych w zale�no�ci od cz�sto�ci (o� X) [Grudkowska 
2011]. Ponadto wykres wskazuje, jaka cz��� poszczególnych cz�sto�ci została 
zachowana w sezonowo wyrównanym szeregu czasowym. Wykres dla estyma-
tora komponentu sezonowego powinien by� skoncentrowany wokół cz�sto�ci 
sezonowych. Nale�y si� spodziewa�, �e estymator sezonowo wyrównanych da-
nych b�dzie zawierał pełn� zmienno�� z wył�czeniem cz�sto�ci sezonowych, tak 
wi�c wykres odpowiedniej charakterystyki cz�stotliwo�ciowej filtra (funkcji zy-
sku) powinien zbli�a� si� do 1 dla wszystkich cz�sto�ci z wyj�tkiem cz�sto�ci 
sezonowych. Przykładowy wykres kwadratów charakterystyk cz�stotliwo�cio-
wych przedstawia rysunek 3.3.2. 
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Rysunek 3.3.2. Przykładowe kwadraty charakterystyk cz�stotliwo�ciowych  
dla komponentów szeregu czasowego 

Oznaczenia: czerwony – trend, niebieski – składnik sezonowy, ró�owy – komponent nieregularny,  
zielony – czynnik przej�ciowy, granatowy – szereg wyrównany sezonowo.  


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Ko�cowym etapem procedury TRAMO/SEATS jest ocena jako�ci osza-
cowa�, w tym sprawdzenie, czy przyj�te zało�enia s� spełnione. Do diagnostyki 
wyników mo�na równie� wykorzysta� niektóre testy statystyczne, oryginalnie 
dedykowane metodzie X-12-ARIMA, takie jak historia rewizji, analiza podrób  
i zło�ony test sezonowo�ci. 

3.4. Walidacja modelu 

Diagnostyka modelu ma na celu weryfikacj� poprawno�ci jego budowy, 
sprawdzenie wyst�powania waha� sezonowych w szeregu czasowym oraz okre-
�lenie charakterystyki tych zmian. Składaj� si� na ni�35: 

• wyniki testów sezonowo�ci,  
• analiza spektralna sezonowo wyrównanych danych,  
• statystyki jako�ci M i Q, 
• analiza wska	ników SI, 
• oceny wielko�ci rewizji, 
• analiza stabilno�ci wyników. 

                                                
35 Opis poszczególnych statystyk i miar jako�ci sezonowej korekty danych dost�pny jest  
w pracach: [Findley i inni 1998], [Ladiray, Quenneville 2001] oraz [Gomez, Maravall 2001]. 
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Sezonowa korekta danych nie powinna by� wykonywana dla szeregów,  
w których nie mo�na zidentyfikowa� komponentu sezonowego, gdy� prowadzi 
to do sztucznego wprowadzenia do danych składowych sezonowych. Istotny jest 
równie� charakter sezonowo�ci. Zbyt szybko zmieniaj�cy si� wzorzec sezonowy 
jest trudny do modelowania i wymaga dokładnej analizy danych. Na komplek-
sow� ocen� waha� sezonowych składaj� si� testy: Friedmana i Kruskala-Wallisa 
oraz test sezonowo�ci ruchomej, test identyfikowalnej sezonowo�ci oraz zło�o-
ny test sezonowo�ci. 

Zgodno�� zale�no�ci wyst�puj�cych pomi�dzy otrzymanymi komponen-
tami a oczekiwaniami jest weryfikowana w metodzie X-12-ARIMA za pomoc�
statystyk M i Q36. Model sezonowej korekty danych powinien generowa� stabil-
ne wyniki, czyli takie, które nie podlegaj� istotnym zmianom w miar� wydłu�a-
nia szeregu czasowego o kolejne obserwacje. Ta cecha jest sprawdzana za po-
moc� statystyk historii rewizji (ang. revision histories) oraz analizy podprób 
(ang. sliding spans).  

Test Friedmana 

Test Friedmana weryfikuje hipotez� zerow� mówi�c� o tym, �e k ró�nych 
prób pochodzi z tej samej populacji lub z kilku populacji o równej �redniej. Sta-
tystyka Friedmana jest wykorzystywana m.in. do testowania istotno�ci waha�
sezonowych w szeregu czasowym. Test jest wykonywany na j podpróbach 
(j={1,…,k}), gdzie k jest równe liczbie okresów w roku) pobranych z nieskory-
gowanych warto�ci komponentu SI wyliczonych w pierwszej iteracji algorytmu 
X-1137. Dla TRAMO/SEATS, składnik SI jest wyliczany na podstawie warto�ci 
komponentów S i I.  

Hipoteza zerowa testu zakłada, �e �rednie dla ka�dej z podprób s� sobie 
równe, tj.: kmmmH === ...: 210 , co przy zało�eniu, �e wariancja ka�dej z prób 
jest stała i wynosi 2σ , jest równoznaczne z niewyst�powaniem stabilnych wa-
ha� sezonowych. 

                                                
36 Zało�enia przyj�te w metodzie TRAMO/SEATS s� weryfikowane za pomoc� standardowej 
oceny współczynników korelacji pomi�dzy komponentami. Ze wzgl�du na powszechn� zna-
jomo�� tego typu analizy, w opracowaniu pomini�to jej opis. 
37 Wska	nik SI jest otrzymywany jako suma (model addytywny) lub iloczyn (model multipli-
katywny) komponentów S i I. 
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Test bazuje na dekompozycji wariancji komponentu SI na wariancj�  
w obr�bie �rednich i pozostał� wariancj�: 
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gdzie jx .

−
 jest �redni� j-tej próby. 

Statystyka testowa ma rozkład F : 
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Brak odrzucenia hipotezy zerowej prowadzi do stwierdzenia, �e badany 

szereg czasowy nie wykazuje waha� sezonowych. 

Test Kruskala-Wallisa 

Hipoteza zerowa nieparametrycznego testu Kruskala-Wallisa jest taka 
sama jak testu Friedmana. Test jest wykonywany na warto�ciach ostatecznego 
oszacowania nieskorygowanego komponentu SI, który jest dzielony na k  pod-
prób, gdzie k  jest równe liczbie okresów w roku. Statystyka testowa ma posta�: 
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obserwacji. 
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Test sezonowo�ci ruchomej 

Test sezonowo�ci ruchomej opiera si� na dwuczynnikowej analizie wa-
riancji 2S  komponentu SI, który jest przedstawiany w postaci sumy trzech 
czynników38: 

ijjiij embSI ++= ,    (3.42) 

gdzie:  

jm  – efekt sezonowy dla j -tego okresu, ),...,1( kj = , gdzie 12=k  dla danych 
miesi�cznych i 4=k  dla szeregów kwartalnych, 

jb  – efekt roku i , ( Ni ,...,1= ), gdzie N  jest liczb� pełnych lat w SI, 

ije  – bł�d. 

Całkowita wariancja jest rozdzielana na zmienno�� wynikaj�c� z przyna-
le�no�ci obserwacji do ró�nych sezonów w roku (miesi�cy lub kwartałów), 
zmienno�� zwi�zan� z przynale�no�ci� obserwacji do ró�nych lat i zmienno��
wewn�trzgrupow� (bł�d): 

2222
emb SSSS ++=  ,    (3.43) 

gdzie: 
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tów reszt. 
Hipoteza zerowa testu zakłada, �e dla wszystkich lat efekt roku jest iden-

tyczny ( Nbbb === ...21 ), co jest równoznaczne z tym, �e wzorzec sezonowy nie 
ewoluuje w czasie. Hipoteza ta jest weryfikowana za pomoc� statystyki testo-
wej: 

                                                
38 Wzór dla addytywnej dekompozycji szeregu czasowego. W przypadku multiplikatywnym 
stosuje si� posta�: ijjiij embSI ++=−1 . 
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która przy zało�eniu prawdziwo�ci hipotezy zerowej ma rozkład F  z 1−k   
i kn −  stopniami swobody. 

Test identyfikowalnej sezonowo�ci 

Weryfikacja hipotezy o wyst�powaniu w szeregu czasowym indentyfiko-
walnej sezonowo�ci jest mo�liwa dzi�ki wykorzystaniu statystyki testu stabilnej 
sezonowo�ci Friedmana i testu ruchomej sezonowo�ci:  
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M  to statystyka testu ruchomej sezonowo�ci. 

Zło�ony test sezonowo�ci 

Poł�czenie opisanych powy�ej testów sezonowo�ci umo�liwiło stworze-
nie procedury weryfikuj�cej hipotez� o wyst�powaniu sezonowo�ci w szeregu 
czasowym. Wynik testu zło�onego mo�e wskazywa� na wyst�powanie mo�liwej 
do zidentyfikowania sezonowo�ci, wyklucza� jej wyst�powanie lub sugerowa�
niskie prawdopodobie�stwo wyst�powania identyfikowalnej sezonowo�ci.  
Algorytm stosowany w procedurze testowej przedstawia rysunek 3.4.1. 
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Rysunek 3.4.1. Algorytm oceny wyst�powania sezonowo�ci w szeregu czasowym 


ródło: [Ladiray, Quenneville 2001]. 

Test sezonowo�ci rezydualnej 

Sezonowo wyrównany szereg powinien by� pozbawiony wszelkich istot-
nych waha� sezonowych. Test sprawdzaj�cy, czy cel ten został osi�gni�ty pole-
ga na usuni�ciu trendu z sezonowo wyrównanego szeregu czasowego poprzez 
obliczenie trzecich ró�nic39, a nast�pnie przeprowadzeniu testu Friedmana40. 
                                                
39 Operacja ta polega na obliczeniu warto�ci 3−− tt SASA , gdzie tSA  – warto�� skorygowana 
sezonowo w okresie t . 
40 Patrz podrozdział 3.4. 
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Powy�szy test jest wykonywany w dwóch wariantach: dla pełnej próby i dla ob-
serwacji pochodz�cych z trzech ostatnich lat. 

Statystyki M i Q 

Statystyki M i Q s� narz�dziem diagnostycznym �ci�le opartym na wyni-
kach poszczególnych iteracji metody X-12-ARIMA. Z tego powodu mog� one 
by� stosowane do oceny tylko tych wyników, które zostały otrzymane w wyniku 
zastosowania algorytmu X-12-ARIMA.  

Do zbioru statystyk M nale��41: 
• M1, która mierzy udział wariancji komponentu nieregularnego w wariancji 

szeregu; 
• M2, która mierzy wielko�� komponentu nieregularnego w odniesieniu do 

linowego trendu. Warto�� statystyki M2 mo�e prowadzi� do bł�dnych 
wniosków, gdy trend nie jest (w przybli�eniu) liniowy. Z tego powodu jest 
ona niekiedy pomijana w analizie; 

• M3, badaj�ca stosunek warto�ci komponentu nieregularnego do trendu na 
pocz�tkowym etapie estymacji. Wysoka warto�� M3 wskazuje na siln� nie-
regularno�� w szeregu czasowym, mog�c� negatywnie wpływa� na prze-
bieg dekompozycji; 

• M4, sprawdzaj�ca losowo�� komponentu nieregularnego na podstawie testu 
autokorelacji. Ze wzgl�du na to, �e brak autokorelacji składnika sezonowe-
go nie jest wymagany do tego, aby jako�� wyrównania sezonowego była 
wysoka, statystyka M4 nie zalicza si� do kluczowych miar jako�ci; 

• M5, wskazuj�ca na liczb� okresów potrzebnych, aby wariancja trendu-
cyklu przewy�szała wariancj� składnika nieregularnego; 

• M6, testuj�ca, czy wielko�� zmian w komponencie nieregularnym mierzo-
nych rok do roku jest wła�ciwa do zastosowania filtru 53×  do estymacji SI ; 
Nadmiernie wysoka warto�� M6 wskazuje na konieczno�� u�ycia krótszego 
filtra do szacowania SI [Guide to… 2007]; 

• M7, która jest testem identyfikowalnej sezonowo�ci; 
• M8, sprawdzaj�ca wielko�� krótkookresowych, quasi-losowych zaburze�; 
• M9, testuj�ca obecno�� fluktuacji długookresowych w składniku sezono-

wym; 
• M10, która jest zdefiniowana analogicznie jak M8 i jest obliczana dla ob-

serwacji z trzech ostatnich lat w próbie; 

                                                
41 Szczegółowy opis statystyk M wraz z odpowiednimi formułami jest dost�pny w [Lothian, 
Morry 1978]. 
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• M11, która jest zdefiniowana analogicznie jak M9 i jest obliczana dla ob-
serwacji z trzech ostatnich lat w próbie. 

Statystyki M8, M9, M10 i M11 s� pomocne w wykrywaniu obecno�ci za-
łama� wzorca sezonowego, które s� zjawiskiem niepo��danym z punktu widze-
nia sezonowej korekty danych i wymagaj� indywidulanej analizy. 

Ka�da ze statystyk M1–M11 mo�e przyjmowa� warto�ci w zakresie [0,3], 
przy czym akceptowalne s� warto�ci poni�ej 1. 

Wymienione powy�ej statystyki wchodz� w skład ogólnej miary jako�ci 
Q zdefiniowanej nast�puj�co: 

100
114104978771861051148310211110 MMMMMMMMMMMQ ++++++++++= . 

W przypadku gdy szereg czasowy jest krótszy ni� 6 lat, statystyki M8, 
M9, M10 i M11 nie mog� by� wyliczane i warto�� miary Q jest wyra�ona jako: 

100
110100908073261051148310215114 MMMMMMMMMMMQ ++++++++++=

. 
Jako�� wyników wyrównania sezonowego uznaje si� za akceptowaln�, je�eli 
warto�ci poszczególnych statystyk M i miary Q s� mniejsze ni� 1. 

Analiza podprób 

Celem analizy podprób (ang. sliding spans)42 jest ocena stabilno�ci wyni-
ków sezonowej korekty danych. Stabilno�� badana jest poprzez wyodr�bnienie  
z szeregu czasowego kilku podprób i wykonanie osobno dla ka�dej z nich sezo-
nowej korekty danych, a nast�pnie porównanie rezultatów z ró�nych podprób 
otrzymanych dla tych samych obserwacji. Pierwsza podpróba zawiera obserwa-
cje pochodz�ce z analizowanego szeregu pocz�wszy od pierwszej obserwacji do 
1 + k obserwacji, gdzie k jest długo�ci� ka�dego z podzbiorów. Kolejna podpró-
ba obejmuje zakres, którego pocz�tek i koniec s� przesuni�te o rok naprzód  
w stosunku do poprzedniej podpróby (w przypadku szeregu o cz�stotliwo�ci 
miesi�cznej s� to odpowiednio obserwacje nale��ce do przedziału ]13,13[ +k ).  
Kolejne podpróby konstruowane s� analogicznie z uwzgl�dnieniem rocznego 
przesuni�cia w stosunku do poprzedniej podpróby. Liczba podprób zale�y od 
długo�ci szeregu czasowego i rz�du �redniej ruchomej zastosowanej do estyma-
cji składnika sezonowego43.  

                                                
42 Dokładny opis analizy podprób zawarty jest w pracy [Findley i inni 1998]. 
43 Przykładowo, w przypadku zastosowania �redniej ruchomej rz�du 53× długo�� podpróby 
wynosi 8 lat. Je�eli dla poszczególnych okresów zastosowane zostały filtry sezonowe ró�nej 
długo�ci, to do ustalenia długo�ci podpróby u�ywany jest najdłu�szy z tych filtrów sezono-
wych. 
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Dla ka�dego okresu, który nale�y do co najmniej dwóch podprób oblicza-
ne s� warto�ci trzech statystyk wyra�onych wzorami 3.46-3.48 44: 

)(min
)(min)(maxmax

kS
kSkS
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tNk

tNktNk
t

t

tt

∉

∉∉ −
=

,   (3.46) 
gdzie: 

)(kSt  – czynnik sezonowy w okresie t  dla k -tej podpróby, 

tN ={k: t -ty okres zawiera si� w k -tej podpróbie}. 

)(min)(maxmax kMMkMMMM tNktNkt tt ∉∉ −=  ,  (3.47) 
gdzie: 
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)(kSAt  – sezonowo wyrównana obserwacja z okresu t  , 

pozostałe oznaczenia jak wy�ej. 
)(min)(maxmax kYYkYYYY tNktNkt tt ∉∉ −= ,   (3.48) 

gdzie: 
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Ka�da ze statystyk max
tSS , max

tMM  oraz max
tYY  jest uznawana za niestabiln�, 

je�eli jej warto�� przekracza 3%. Ogólny wynik sezonowej korekty danych jest 
traktowany jako niestabilny, je�eli odsetek niestabilnych warto�ci statystyk 

max
tSS max

tMM  lub max
tYY przekracza odpowiednio 25%, 40% lub 10%. 

Analiza podprób jest wykorzystywana do wykrywania załama� wzorca 
sezonowego oraz porównania jako�ci wyników konkurencyjnych specyfikacji 
modelu. Program Demetra+ umo�liwia wykonanie analiza podprób dla obu me-
tod sezonowej korekty danych, mimo �e oryginalnie ta miara przeznaczona była 
do testowania wyników X-12-ARIMA. 

                                                
44 Przedstawione formuły stosowane s� dla danych o cz�stotliwo�ci miesi�cznej, Dla danych 
kwartalnych zamiast statystyki tMM  liczona jest statystyka tQQ a statystyka tYY wyra�a si�
wzorem: 
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Historia rewizji 

Historia rewizji (ang. revision histories) jest jednym z kryteriów oceny 
stabilno�ci wyników wyrównania sezonowego. Polega ona na porównaniu ró�-
nicy pomi�dzy wst�pnymi a ostatecznymi warto�ciami sezonowo wyrównanego 
szeregu45 dla danego okresu. Oszacowanie wst�pne to warto�� wyrównanej se-
zonowo obserwacji z okresu od 1 do n, otrzymana, gdy n jest ostatnim okresem 
szeregu czasowego. W miar� wydłu�ania szeregu czasowego o kolejne obser-
wacje i wykonywania dla niego korekt sezonowych, oszacowanie wst�pne staje 
si� oszacowaniem historycznym, czyli takim, którego warto�� nie podlega istot-
nym zmianom w miar� dodawania kolejnych obserwacji. Historia rewizji anali-
zuje zmiany oszacowa� wst�pnych z okresu na okres oraz bada tempo konwer-
gencji oszacowania wst�pnego do oszacowania historycznego (ostatecznego). 
Ocena wielko�ci rewizji jest wykonywana na podstawie �redniej z wzgl�dnej 
warto�ci rewizji oraz odchylenia standardowego wzgl�dnej warto�ci rewizji. 

Program Demetra+ oblicza histori� rewizji dla obu metod sezonowej ko-
rekty danych, mimo �e oryginalnie ta miara, podobnie jak analiza podprób, prze-
znaczona była do weryfikacji wyników X-12-ARIMA. 

Periodogram 

Jednym z najlepszych narz�dzi słu��cych do wykrywania w dziedzinie 
cz�sto�ci cyklicznych komponentów szeregu czasowego jest periodogram.  
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45 Analogiczna analiza jest wykonywana dla trendu-cyklu. 
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Cz�sto�ci Fouriera dla periodogramu s� okre�lone jako: 
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.
Pokrycie si� punktu, dla którego periodogram osi�ga lokalne 

maksimum z cz�sto�ci� sezonow� lub cz�sto�ci� dni roboczych �wiadczy o wy-
st�powaniu waha� sezonowych w szeregu czasowym. Nale�y zatem oczekiwa�, 
�e periodogram wykonany dla danych wyrównanych sezonowo nie b�dzie po-
siada� tej cechy.  

Rysunek 3.4.2. Periodogram szeregu surowego (lewy) oraz wyrównanego  
sezonowo (prawy) 


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Na rysunku 3.4.2 przedstawiono porównanie periodogramów dla szeregu 
czasowego miesi�cznych cen mleka przed (rysunek 3.4.2, lewy) i po wykonaniu 
desezonalizacji za pomoc� procedury X-12-ARIMA (rysunek 3.4.2, prawy).  
Na podstawie powy�szych wykresów mo�na wnioskowa�, �e w oryginalnym 
szeregu czasowym istniały wahania sezonowe wyst�puj�ce raz na cztery miesi�-

ce (pik dla cz�sto�ci równej 
2
π ) oraz raz na rok (pik dla cz�sto�ci równej 

6
π ). 

Natomiast nie wyst�powały, zmiany zwi�zane z liczb� dni roboczych w miesi�-
cu, co jest logiczne, bo produkcja mleka, a tym bardziej ceny nie zale�� od licz-
by dni roboczych w miesi�cu (cz�sto�� dni roboczych jest oznaczona ró�ow�
pionow� lini�). Procedura sezonowej korekty danych doprowadziła do usuni�cia 
wymienionych powy�ej waha�. Najwa�niejszym komponentem, który pozostał 
w szeregu czasowym po eliminacji waha� sezonowych s� zmiany długookreso-
we (TC), którym odpowiadaj� niskie cz�stotliwo�ci. 
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4. Analiza i modele szeregów czasowych cen zbó� i cen 
mleka 

Niniejszy rozdział przybli�a najwa�niejsze wła�ciwo�ci szeregów czaso-
wych miesi�cznych cen zbó� i mleka w latach 1996-2011. Prawidłowo�ci przed-
stawione tutaj mog� stanowi� podstaw� wyboru metod prognozowania oraz sta-
nowi� wskazówki dla analityków wykonuj�cych krótkookresowe prognozy. 
Analizy przeprowadzono w programie Demetra+46 z wykorzystaniem metod  
X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS. Metody te opisano rozdziale 3.  

Ka�dy z rozdziałów podzielono na 4 cz��ci. Ka�dorazowo analiz� rozpo-
cz�to od omówienia charakterystyki oszacowanych modeli prognostycznych na 
etapach RegARIMA oraz TRAMO. Na podstawie modeli oszacowanych w ni-
niejszym rozdziale oraz w rozdziale 5 zbudowano prognozy wygasłe, których 
dokładno�� analizowano w dalszej cz��ci opracowania (rozdział 6.2). Dalej 
scharakteryzowano prawidłowo�ci szeregów czasowych, takie jak wahania se-
zonowe i cykliczne. Kolejne cz��ci zawieraj� charakterystyk� jako�ci procedury 
dekompozycji szeregu czasowego na trend-cykl (TC), składnik sezonowy (S) 
oraz wahania nieregularne (I). Na ko�cu podrozdziałów zawarto krótkie podsu-
mowanie.  

4.1. Ceny pszenicy 

W okresie obj�tym badaniem ceny pszenicy podlegały wyra	nym fluktu-
acjom zwi�zanym z cyklami towarowymi. Długookresowy trend-cykl ma ten-
dencj� rosn�c� wynikaj�c� z działania czynnika inflacyjnego oraz tendencji 
kształtuj�cych si� na rynkach �wiatowych. Długo�� waha� cyklicznych zawiera 
si� w przedziale 3-4 lat. Amplituda waha� cyklicznych zwi�ksza si� w czasie, co 
wskazuje na multiplikatywn� zale�no�� pomi�dzy komponentami szeregu cen 
pszenicy (rysunek 4.1.1). Graficzna analiza przebiegu szeregu czasowego wska-
zuje, �e trend-cykl jest jego dominuj�c� składow�. Sezonowe i przypadkowe 
zmiany cen s� relatywnie niewielkie.  

                                                
46 Demetra+ to opracowany przez Eurostat i Bank Belgii program do sezonowej korekty da-
nych metodami X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS. Narz�dzie wraz z dokumentacj� jest do-
st�pne pod adresem http://cros-portal.eu/page/demetra-net-windows.htm. 
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Modele prognostyczne 

Do opisu zachowania cen pszenicy, a w konsekwencji do prognozowania, 
oszacowano dwa modele, których statystyki przedstawiono w tabeli 4.1.1. 
Wszystkie parametry s� statystycznie istotne. Modele oparte na obydwu proce-
durach s� jednakowe w cz��ci sezonowej, za� w niesezonowej model RegARI-
MA posiada jeden parametr autoregresyjny, z kolei model TRAMO – jeden pa-
rametr �redniej ruchomej.  

Rysunek 4.1.1. Ceny pszenicy w Polsce w latach 1996-2011 (zł/dt). Szereg wyj�ciowy  
oraz szacunki trendu i danych wyrównanych sezonowo na podstawie modeli:  

X-12-ARIMA (lewy) oraz TRAMO/SEATS (prawy) 


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Cech� charakterystyczn� cen pszenicy, podobnie jak cen innych zbó�, jest 
wyst�powanie wzgl�dnie wysokiego odsetka obserwacji nietypowych w próbie. 
Obserwacje te zostały uj�te w postaci dodatkowych regresorów zamieszczonych 
w dalszej cz��ci tabeli 4.1.1. Oszacowana, na etapie oczyszczania szeregu z ob-
serwacji nietypowych, siła i kierunek wpływu poszczególnych zdarze� nadzwy-
czajnych na ceny pszenicy jest zbli�ona w obu metodach. 

Obserwacje nietypowe wyst�puj� zazwyczaj w drugiej połowie roku, gdy 
dost�pna staje si� informacja o rzeczywistych zbiorach. Przyczyn� ich wst�po-
wania jest silna zale�no�� cen pszenicy od wielko�ci zbiorów i jako�ci ziarna. 
Dodatkowo nakłada si� na to wysoki stopie� uregulowania tego rynku skutkuj�-
cy przeprowadzaniem interwencji. Przykładowo, niskie zbiory w Polsce i na 
�wiecie w 2003 r. spowodowały znaczny wzrost cen pod koniec tego roku.  
Nało�enie si� na siebie efektu zmian regulacji rynku pszenicy po wej�ciu do 
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Unii Europejskiej, spadku cen do poziomu cen interwencyjnych oraz wysokich 
plonów spowodowało wyst�pienie w sierpniu 2004 r. trwałego obni�enia po-
ziomu cen.  

Tabela 4.1.1. Parametry modeli RegARIMA i TRAMO 

RegARIMA TRAMO 

Parametr Warto��/ 
odchylenie  

standardowe 

Statystyka t / 
poziom  

istotno�ci 

Warto�� /  
odchylenie  

standardowe 

Statystyka t / 
poziom  

istotno�ci 
AR(1) -0,6745/0,0537 -12,56/0,0000   
MA(1)   0,6023/0,0640 9,42/0,0000 
SMA(1) -0,8513/0,0490 -17,38/0,0000 -0,8802/0,0916 -9,61/0,0000 
AO[7.1996] 0,0855/0,0170 5,02/0,0000 0,0765/0,0166 4,61/0,0000 
LS[8.2000] -0,1805/0,0284 -6,36/0,0000 -0,1639/0,0292 -5,61/0,0000 
LS[11.2003] 0,1516/0,0280 5,42/0,0000 0,1500/0,0288 5,48/0,0000 
LS[8.2004] -0,3075/0,0282 -10,84/0,0000 -0,2979/0,0292 -10,20/0,0000 
LS[7.2005] 0,1348/0,0282 4,78/0,0000 -0,535/0,0291 5,28/0,0000 
RP [7.2007-9.2007] 0,4329/0,0549 7,89/0,0000 0,4148/0,0652 6,36/0,0000 
LS[2.2009] 0,1131/0,0283 3,99/0,0000 0,0994/0,0291 3,42/0,0000 
LS[8.2009] -0,1280/0,0292 -4,38/0,0000 -0,1479/0,0300 4,93/0,0000 
LS[8.2010] 0,1352/0,0295 4,58/0,0000 0,1258/0,0298 -4,22/0,0000 

Specyfikacja modeli: RegARIMA – (1,1,0)(0,1,1), TRAMO – (0,1,1)(0,1,1). 


ródło: opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

W 2007 r. miał miejsce silny wzrost cen, na który zło�yły si� niskie zbio-
ry �wiatowe oraz wzrost popytu na biopaliwa, zwi�zany ze wzrostem cen ropy. 
Wzrost cen w drugiej połowie 2007 r. odbywał si� stopniowo i z tego wzgl�du 
jest on modelowany przy pomocy regresora typu RP. O ile zwi�kszenie inflacji 
w lutym 2009 r. wynikało raczej z przesadnej reakcji na wzrost cen �wiatowych 
pszenicy, to spadek cen, jaki miał miejsce w sierpniu 2008 r., odzwierciedlał 
efekt wysokich zbiorów w Polsce i na �wiecie. Ograniczenia eksportu zbó�, ja-
kie weszły w �ycie w Rosji i na Ukrainie, a tak�e bardzo niskie zbiory �wiatowe 
i niedobory surowca wysokiej jako�ci, spowodowały nadzwyczajny wzrost cen 
pszenicy w sierpniu 2008 r.  

Oszacowane modele prognostyczne poddano weryfikacji maj�cej na celu 
ocen� ich jako�ci z uwagi na wymagania stawiane modelom ekonometrycznym. 
Najwa�niejsze z nich koncentruj� si� na rozkładzie składnika losowego. Wyniki 
te zawarto w tabeli 4.1.2.  
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Tabela 4.1.2. Charakterystyka reszt z modeli prognostycznych RegARIMA i TRAMO  

RegARIMA TRAMO Test Statystyka testowa 
Normalno�� reszt 

�rednia 0,9477 0,9187 
Sko�no�� 0,2982 0,3233 
Kurtoza 0,7098 0,7292 
Test normalno�ci 0,4880 0,5159 

Niezale�no��
Test Ljung-Boxa (24 opó	nienia) 0,0972 0,0971 
Test Boxa-Pierce’a (24 opó	nienia) 0,1520 0,1506 
Test Ljung-Boxa dla opó	nie� sezonowych (3 opó	nienia) 0,0943 0,1824 
Test Boxa-Pierce’a dla opó	nie� sezonowych (3 opó	nienia) 0,1423 0,2487 

Liniowo�� reszt 
Test Ljung-Boxa na kwadratach reszt (24 opó	nienia) 0,0117 0,0059 
Test Boxa-Pierce’a na kwadratach reszt (24 opó	nienia) 0,0304 0,0165 

W sekcji „Normalno�� reszt” przytoczono poziom istotno�ci dla testu normalno�ci Doornika-Hansena, 
a tak�e poziomy istotno�ci dla testów zbie�no�ci warto�ci sko�no�ci i kurtozy z warto�ciami charakte-
rystycznymi dla rozkładu normalnego oraz testu zerowej �redniej reszt. 


ródło: opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Reszty z modeli RegARIMA i TRAMO maj� rozkład normalny (warto�ci 
�redniej, sko�no�ci i kurtozy odpowiadaj� w przybli�eniu rozkładowi normal-
nemu). Rezultat testu na niezale�no�� reszt wskazuje, �e liczba i długo�� serii 
wzrostów i spadków cen pszenicy ma charakter przypadkowy. Wyniki testów 
Ljung-Boxa i Boxa-Pierce’a �wiadcz� o braku autokorelacji reszt do 24. opó	-
nienia wł�cznie oraz braku autokorelacji dla opó	nie� sezonowych. Otrzymane 
warto�ci statystyk dla analogicznych testów wykonanych na kwadratach reszt 
wskazuj� na brak zale�no�ci nieliniowych w resztach. Mo�na zatem oceni�, �e 
oszacowane modele prognostyczne spełniaj� stawiane im wymagania, poniewa�
wszystkie prawidłowo�ci obserwowane w szeregach czasowych cen zostały uj�-
te przez parametry modelu. 

Analiza prawidłowo�ci i diagnostyka dekompozycji szeregu czasowego 

Z analitycznego i prognostycznego punktu widzenia wa�ne jest przybli�e-
nie charakterystyk najwa�niejszych prawidłowo�ci wyst�puj�cych w szeregach 
czasowych cen surowców rolnych. Szczególn� uwag� po�wi�ca si� wahaniom 
sezonowym i koniunkturalnym.  

Wahania sezonowe produkcji ro�linnej wydaj� si� by� oczywiste. Kształt 
wzorca waha� sezonowych uzyskanych za pomoc� modeli X-12-ARIMA oraz 
TRAMO/SEATS przedstawiono na rysunku 4.1.2. Obie metody wskazuj�,  
�e w pierwszej połowie roku, ze wzgl�du na czynniki sezonowe ceny s� wy�sze 
od �redniej, a w drugiej połowie roku – ni�sze. W styczniu i lutym wyra	nie za-
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znacza si� stopniowe zwi�kszanie siły efektu sezonowego w miar� upływu lat, 
podczas gdy dla sierpnia i pa	dziernika efekt ten ma kierunek odwrotny.  

Czynniki sezonowe dla poszczególnych miesi�cy uwidocznione na rysun-
ku 4.1.2 podlegaj� stopniowej ewolucji. Innymi słowy, wzorzec waha� sezono-
wych ulega powolnym zmianom w czasie. W�ród przyczyn takiego stanu rzeczy 
mo�na wymieni� zaniechanie corocznych interwencji na rynku tego zbo�a  
w okresie �niw po przyst�pieniu Polski do Unii Europejskiej. Efektem tego jest 
wzrost amplitudy waha� sezonowych w porównaniu do okresu przedakcesyjnego.  

Rysunek 4.1.2. Czynnik sezonowy oszacowany za pomoc� metod: 
X-12-ARIMA (prawy) i TRAMO/SEATS (lewy) 

Oznaczenia: czarny – wska	nik SI, niebieski – czynnik sezonowy w danym okresie, czerwony – �red-
nia warto�� czynnika sezonowego dla danego okresu. 


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Wynik testu Friedmana (tabela 4.1.3) wskazuje, �e zmiany cen pszenicy  
w ci�gu roku s� wystarczaj�co regularne do okre�lenia je jako sezonowe. Jedno-
cze�nie statystyka testu sezonowo�ci ruchomej oznacza, �e wzorzec waha� se-
zonowych stopniowo ewoluuje w czasie. Ł�czny test sezonowo�ci potwierdził, 
�e ceny pszenicy podlegaj� statystycznie istotnym wahaniom sezonowym. St�d 
prawidłowe jest stosowanie w tym przypadku procedur sezonowej korekty da-
nych. Ostatni z testów zamieszczonych w tabeli 4.1.3 wykonany na sezonowo 
wyrównanych danych potwierdza, �e zastosowane procedury desezonalizacji 
umo�liwiły całkowite usuni�cie waha� sezonowych z szeregu czasowego cen 
pszenicy. 
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Tabela 4.1.3. Testy sezonowo�ci dla wyników metod: X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS 

X-12-ARIMA TRAMO/SEATS 
Test Poziom istotno�ci / wynik Poziom istotno�ci / wynik 

Test Friedmana 0,0000 (wyst�puje stabilna 
sezonowo��) 

0,0000 (wyst�puje stabilna 
sezonowo��) 

Test sezonowo�ci ruchomej 0,0000 (wyst�puje sezonowo��
ruchoma) 

0,0000 (wyst�puje sezonowo��
ruchoma) 

Ł�czny test sezonowo�ci Zidentyfikowano sezonowo��
w szeregu czasowym 

Zidentyfikowano sezonowo��
w szeregu czasowym 

Test sezonowo�ci rezydualnej Brak sezonowo�ci rezydualnej Brak sezonowo�ci rezydualnej 
W tabeli podano warto�ci poziomu istotno�ci b�d	 wyniku testu. Przyj�te poziomy istotno�ci, przy 
których odrzucana jest odpowiednia hipoteza zerowa: Test Friedmana – 1%, Test sezonowo�ci rucho-
mej – 20%, Test sezonowo�ci rezydualnej - 10%, Ł�czny test sezonowo�ci – patrz rozdział 3. 


ródło: opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Ze wskazanego powy�ej powodu (ruchoma sezonowo��) zdecydowano 
si� na u�ycie w metodzie X-12-ARIMA mieszanych filtrów �redniej ruchomej. 
Dla sierpnia, który wyró�nia si� na tle innych okresów roku wi�ksz� niestabil-
no�ci� zastosowano dłu�szy filtr (3x9) ni� dla pozostałych miesi�cy (3x5),  
co pozwoliło na wygładzenie czynnika sezonowego dla tego okresu. Dobrana  
w sposób automatyczny długo�� filtru Hendersona (11 okresów) wskazuje,  
�e komponent nieregularny nie jest nadmiernie wysoki w stosunku do trendu- 
-cyklu, co potwierdza wyniki wcze�niejszej analizy graficznej47.  

W metodzie TRAMO/SEATS stopniowe zmiany wzorca sezonowego zo-
stały odwzorowane dzi�ki obecno�ci sezonowego parametru autoregresyjnego 
modelu ARIMA(0,0,0)(1,1,1) przyj�tego do estymacji komponentu sezonowego 
na etapie dekompozycji.  

Funkcja g�sto�ci spektralnej komponentu sezonowego otrzymanego me-
tod� TRAMO/SEATS koncentruje si� wokół cz�sto�ci sezonowych, co �wiad-
czy o deterministycznej naturze tego składnika (rysunek 4.1.3, lewy). W szeregu 
pozbawionym waha� sezonowych uwzgl�dnione zostało 100% zmienno�ci dla 

cz�sto�ci mniejszych od 
2
π  oraz ponad 90% zmienno�ci w przedziale ( ππ ,

2
�
�
�

�
�
� )  

z wył�czaniem cz�sto�ci sezonowych (rysunek 4.1.3., prawy). 

                                                
47 Im wi�ksza jest warto�� komponentu nieregularnego w stosunku do trendu-cyklu, tym dłu�-
szy filtr Hendersona powinien by� zastosowany do estymacji trendu-cyklu. Wi�cej w [Guide 
to Seasonal… 2007]. 
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Rysunek 4.1.3. Funkcje g�sto�ci spektralnej estymatorów komponentów szeregu czaso-
wego (lewy) i kwadraty charakterystyk cz�stotliwo�ciowych estymatorów komponentów 

szeregu czasowego (prawy) dla metody TRAMO/SEATS 

Oznaczenia: czerwony – trend-cykl, niebieski – składnik sezonowy, ró�owy – komponent nieregular-
ny, granatowy – szereg wyrównany sezonowo. 


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Periodogramy szeregu wyrównanego sezonowo obiema metodami s�
niemal identyczne (rysunek 4.1.4). Dla zmian cen pszenicy najwi�ksze znacze-
nie maj� wahania o okresie dłu�szym ni� jeden rok (warto�ci periodogramu s�
najwy�sze w przedziale ( 6/,0 π )). Maksymalne warto�ci periodogramów  
(ok. 24% zmienno�ci) odpowiadaj� cyklowi o długo�ci 46 miesi�cy. Nale�y 
podkre�li�, �e długo�� cykli koniunkturalnych dla cen pszenicy nie jest stała  
w czasie. Z tego powodu obserwowane s� równie� lokalne maksima dla cz�sto-
�ci równoznacznej cyklom 24-miesi�cznym i 17- miesi�cznym (ka�de odpowia-
da za ok. 9% zmienno�ci). Za istotn� cz��� zmienno�ci odpowiadaj� równie�

wahania niesezonowe obecne w pobli�u cz�sto�ci 
3
π , oznaczaj�cej wyst�powa-

nie impulsu o cz�stotliwo�ci półrocznej. 
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Rysunek 4.1.4. Periodogramy postaci stacjonarnej szeregu wyrównanego  
sezonowo metodami X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy) 


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Metody X-12-ARIMA i TRAMO/SETS słu�� przede wszystkim do  
dekompozycji szeregów czasowych na trend-cykl (TC), wahania sezonowe  
(S) oraz składnik przypadkowy (I). St�d ni�ej przedstawimy ocen� jako�ci sto-
sowanych procedur. 

Rysunek 4.1.5. Historia rewizji trendu-cyklu uzyskanego metodami:  
X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy) 

Oznaczenia: czerwony – oszacowanie ostateczne trendu-cyklu, niebieski – oszacowanie wst�pne tren-
du-cyklu. 


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Historia rewizji (rysunek 4.1.5) wskazała, �e pierwsze oszacowania tren-
du-cyklu nie podlegaj� znacznym zmianom w miar� dodawania kolejnych ob-
serwacji. W przypadku metody X-12-ARIMA znacz�c� rewizj� odnotowano 
jedynie w kwietniu 2008 r. Była ona zwi�zana ze zmian� kierunku rozwoju 
trendu-cyklu i została wykryta dopiero po upływie kilku okresów. Wyniki me-
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tody TRAMO/SEATS równie� wskazuj� na brak istotnych rewizji oszacowania 
trendu-cyklu z wyj�tkiem oszacowania dla pa	dziernika 2007 r. odzwierciedla-
j�cego niepewno�� zwi�zan� z pocz�tkiem kolejnej fazy cyklu gospodarczego. 

Tabela 4.1.4. Miary jako�ci sezonowej korekty danych dla metody X-12-ARIMA 

Miara Warto�� statystyki testowej Miara Warto�� statystyki testowej 
M1 0,183 M7 0,578 
M2 0,052 M8 0,944 
M3 0,000 M9 0,458 
M4 1,020 M10 0,902 
M5 0,000 M11 0,000 
M6 0,555 Q 0,399 


ródło: opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Warto�ci wszystkich statystyk M modelu X-12-ARIMA (tabela 4.1.4),  
z wyj�tkiem M4, znajduj� si� poni�ej warto�ci progowej równej 1, co oznacza, 
�e charakterystyki poszczególnych komponentów szeregu czasowego mieszcz�
si� w zało�onym wzorcu. Statystyka M4 bada autokorelacj� składnika nieregu-
larnego i przekroczenie przez ni� warto�ci granicznej sugeruje potrzeb� skróce-
nia filtru Hendersona i filtru sezonowego. Dla omawianego szeregu czasowego 
mo�na jednak uzna�, �e statystyka M4 znajduje si� na granicy obszaru dopusz-
czalnych warto�ci. Blisko warto�ci granicznej s� równie� statystyki M8 i M10, 
co wskazuje na znaczne, cho� mieszcz�ce si� w normie, fluktuacje komponentu 
sezonowego, zarówno w całej próbie (M8), jak i w trzech ostatnich latach (M10).  

Tabela 4.1.5. Wariancja komponentów i ich estymatorów  
uzyskanych za pomoc� metody TRAMO/SEATS 

Wyszczególnienie Komponent Estymator 
teoretyczny Estymacja Poziom istotno�ci 

Trend-cykl 0,5343 0,3775 0,4228 0,3853 
Szereg skorygowany 0,9418 0,8301 0,7941 0,6992 
Komponent sezonowy 1,8887 0,0412 0,0199 0,3389 
Komponent nieregularny 0,0679 0,0220 0,0174 0,1592 


ródło: opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Dla wszystkich składowych szeregu cen pszenicy oszacowanego metod�
TRAMO/SEATS spełnione zostało zało�enie o tym, �e wariancja estymatora 
teoretycznego i empirycznego („estymacja”) jest do siebie zbli�ona (tabela 
4.1.5). Na podstawie wyników testu mo�na stwierdzi�, �e �aden komponent nie 
został niedoszacowany ani przeszacowany. Oznacza to, �e w wyniku dekompo-
zycji otrzymano komponenty o po��danych własno�ciach.  

Korelacja pomi�dzy komponentami jest bardzo mała, tak wi�c zało�enia 
modelu zostały spełnione. Na podstawie wyniku testu przedstawionego w tabeli 
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4.1.6 mo�na przyj��, �e składowe szeregu cen pszenicy s� wzgl�dem siebie or-
togonalne. Wynika st�d, �e wahania cykliczne i długookresowe, sezonowe i nie-
regularne s� od siebie niezale�ne i mog� by� analizowane odr�bnie. 

Tabela 4.1.6. Korelacje mi�dzy składowymi szeregów czasowych  
uzyskanymi za pomoc� metody TRAMO/SEATS 

Wyszczególnienie Estymator 
teoretyczny Estymacja Poziom istotno�ci 

Trend-cykl/Komponent sezonowy -0,1206 -0,0715 0,6202 
Trend-cykl/Komponent nieregularny 0,0912 0,0017 0,1738 
Kom. sezonowy/Komp. nieregularny 0,0244 0,0420 0,2307 


ródło: opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Podsumowanie 

• Cech� charakterystyczn� nominalnych cen pszenicy jest dodatni trend i ro-
sn�ca amplituda waha� �redniookresowych w kolejnych cyklach towaro-
wych. Wahania cykliczne o długo�ci około 46 miesi�cy maj� najwi�kszy 
udział w kształtowaniu si� cen i od ich prawidłowego wyznaczenia i ekstra-
polacji w najwi�kszym stopniu zale�y dokładno�� krótkookresowych pro-
gnoz cen pszenicy. 

• Oszacowany wzorzec waha� sezonowych wskazuje na wyra	ny podział roku 
na dwa okresy – w pierwszych sze�ciu miesi�cach ceny s� wy�sze od �red-
niorocznych, a w drugiej połowie roku – ni�sze. Wpływ czynników sezono-
wych na zmiany cen jest stosunkowo niewielki, gdy� amplituda �redniocz-
nych cen waha si� od około 95% (sierpie� – listopad) do 105% (maj i czer-
wiec). W miar� upływu czasu znaczenie komponentu sezonowego stopniowo 
wzrasta, a wzorzec zmian ulega powolnej ewolucji – przykładowo stopniowo 
zwi�ksza si� sezonowy wzrost cen w lutym.  

• Specyfika produkcji tego surowca powoduje cz�ste, niespodziewane zabu-
rzenia jego cen. Z reguły s� one wywołane niekorzystnymi warunkami pogo-
dowymi i s� zlokalizowane w s�siedztwie punków zwrotnych trendu. Taka 
zale�no�� obni�a wiarygodno�� prognoz oszacowanych metodami bazuj�cy-
mi na modelach szeregów czasowych, takich jak X-12-ARIMA  
i TRAMO/SEATS.  

• Modele oszacowane metodami X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS wyja-
�niaj� najwa�niejsze prawidłowo�ci kształtuj�ce ceny pszenicy oraz spełniaj�
wszystkie warunki nakładane modelom ekonometrycznym w zakresie istot-
no�ci parametrów, rozkładu składnika losowego oraz dopasowania modelu 
do danych empirycznych. 
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4.2. Ceny �yta 

Spo�ród wszystkich zbadanych szeregów charakterystyki cen �yta podle-
gały najbardziej gwałtownym przemianom w ostatnich latach. Wst�pne analizy 
wykonane na całej dost�pnej próbie wykazały, �e wraz z przyst�pieniem Polski 
do Unii Europejskiej i wynikaj�cej st�d transformacji ekonomicznych uwarun-
kowa� prowadzenia działalno�ci rolnej, zmianie uległy prawidłowo�ci charakte-
ryzuj�ce ceny �yta. Dotyczy to równie� fluktuacji �redniookresowych, zwi�za-
nych z cyklami gospodarczymi oraz wzorca waha� sezonowych. Przyczyn tego 
procesu mo�na upatrywa� w zaniechaniu interwencji na tym rynku oraz wpły-
wie kryzysu finansowego na rynek produktów rolnych. Wymienione powy�ej 
czynniki zmieniły w istotny sposób proces generuj�cy szereg cen �yta, w wyni-
ku czego, na skutek braku zachowania podstawowych zało�e� nakładanych na 
model statystyczny, analiza pełnej próby stała si� niemo�liwa. 

Z tego powodu zdecydowano si� na wydzielenie z szeregu czasowego 
dwóch podprób. Pierwsza z nich obejmuje okres od 02.1997 r. do 04.2004 r.,  
a druga okres od 05.2004 r. do 05.2011 r. Za punkt podziału przyj�to miesi�c 
wst�pienia Polski do Unii Europejskiej, gdy� było to najbardziej znacz�ce, jed-
noznacznie zdefiniowane i umiejscowione w czasie wydarzenie, jakie zaszło  
w okresie, w którym dotychczasowe zachowanie szeregu uległo przeobra�e-
niom. Wej�cie do UE znacz�co zmieniło warunki funkcjonowania rynku.  
Zestawienie rezultatów otrzymanych w konsekwencji zastosowania tego punktu 
podziału z wynikami, jakie s� generowane po przyj�ciu alternatywnych dat gra-
nicznych, potwierdziły słuszno�� dokonanego wyboru. 

Modele prognostyczne 

Wst�pna analiza szeregu cen �yta wykazała wyst�powanie okresów 
wzmo�onej zmienno�ci, zmian w historycznych wzorcach fluktuacji oraz znacz-
nej liczby obserwacji nietypowych, w wyniku czego prawdopodobne jest wyst�-
pienie trudno�ci z doborem modeli oraz trafno�ci� prognoz.  

Pocz�tkowy okres próby został pomini�ty ze wzgl�du na trudno�ci esty-
macyjne wynikaj�ce z wyst�pienia w 1996 r. nietypowo niskiego poziomu cen 
�yta. Nale�y podkre�li�, �e drugi z podszeregów obejmuje zaledwie 5 pełnych 
lat, co oznacza, �e zgodnie z wytycznymi Eurostatu kwalifikowany jest on jako 
krótki szereg czasowy [ESS Guidelines … 2009] i mo�na spodziewa� si� pro-
blemów ze spełnieniem zało�e� modeli sezonowej korekty danych.  
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Rysunek 4.2.1. Ceny �yta w Polsce w latach 1997-2004 (zł/dt). Szereg wyj�ciowy  
oraz szacunki trendu i danych wyrównanych sezonowo na podstawie modeli:  

X-12-ARIMA (lewy) oraz TRAMO/SEATS (prawy) 


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Procedura desezonalizacji została przeprowadzona oddzielnie dla ka�dego 
z przedziałów czasowych. Poni�ej zestawiono i omówiono wyniki otrzymane 
dla wyró�nionych podszeregów. We wszystkich modelach cen �yta zało�ono 
wyst�powanie multiplikatywnej zale�no�ci pomi�dzy komponentami. 

Tabela 4.2.1. Parametry modeli RegARIMA i TRAMO  

RegARIMA TRAMO 

Parametr Warto��/ 
odchylenie  

standardowe 

Statystyka t/ 
poziom  

istotno�ci 

Warto��/ 
odchylenie  

standardowe 

Statystyka t/ 
poziom  

istotno�ci 
Lata 1996-2004 

MA(1)   0,1445/ 0,1167 1,24/0,2196 
SMA(1) -0,6957/0,0987 -7,05/0,0000 -0,6938/ 0,1806 -3,84/0,0003 
LS[08.1999] 0,2382/0,0366 6,51/0,0000 0,1866/ 0,0386 4,84/0,0000 
LS[11.2000] 0,1508/0,0368 4,09/0,0001 0,1494/ 0,0360 4,15/0,0001 
LS[11.2003] 0,1994/0,0394 5,07/0,0000 0,2390/ 0,0358 6,68/0,0000 

Lata 2004-2011 
AR(1) -0,4353/0,1094 -3,98/0,0002   
MA(1) 0,5924/0,0996 5,95/0,0000 0,9904/0,1189 8,33/0,0000 
MA(2)   0,2985/0,1185 2,52/0,0141 
SMA(1) -0,9996/0,1095 -9,13/0,0000 -0,9850/0,0203 -48,44/0,0000 
LS[08.2004] -0,3282/0,0318 -10,33/0,0000 -0,3316/0,0320 -10,36/0,0000 
LS[08.2009] -0,1930/0,0306 -6,31/0,0000 -0,1907/0,0309 -6,17/0,0000 

Specyfikacja modeli dla lat 1996-2004: RegARIMA – (0,1,0)(0,1,1), TRAMO –(0,1,1)(0,1,1). 
Specyfikacja modeli dla lat 2004-2011: RegARIMA – (1,1,1)(0,1,1), TRAMO –(0,1,2)(0,1,1). 


ródło: opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Ceny �yta w długim okresie zachowuj� si� w sposób zbli�ony do cen 
pszenicy, co wynika z wysokiego stopnia podobie�stwa zmienno�ci poda�y oraz 
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substytucyjno�ci wykorzystania. Procedura sezonowej korekty danych dla okre-
su 1997-2004 wykryła wyst�pienie trzech trwałych zmian poziomu długookre-
sowego trendu (tabela 4.2.1). W 1999 r. i 2003 r. ich przyczyn� był wzrost cen 
�wiatowych, natomiast w 2000 r. wzrost ceny �yta był dodatkowo spowodowa-
ny interwencj� w sytuacji niskich zbiorów. Rysunek 4.2.1 wskazuje, �e obie me-
tody prognozowały stopniowy spadek poziomu cen �yta w drugiej połowie 2004 
r., jednak�e rzeczywista dynamika tego procesu okazała si� znacznie wi�ksza. 
Niska dokładno�� tych prognoz wynika z tego, �e wykonane zostały w pobli�u 
punktu zwrotnego trendu-cyklu i w okresie zmiany procesu generuj�cego dane. 

Od 2004 r. amplituda waha� sezonowych, w porównaniu do pierwszej 
podpróby, uległa zwielokrotnieniu (rysunek 4.2.3). W tym okresie zidentyfiko-
wano dwa trwałe obni�enia poziomu cen (tabela 4.2.1). Pierwszy z nich był 
zwi�zany ze zmian� regulacji prawnych po wej�ciu Polski do UE, natomiast 
drugi był wynikiem bardzo dobrych zbiorów w Polsce i na �wiecie. 

Rysunek 4.2.2. Ceny �yta w latach 2004-2011 oraz oszacowania na podstawie  
modeli: X-12-ARIMA (lewy) oraz TRAMO/SEATS (prawy) 


ródło: Opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Jak wynika ze statystyk zebranych w tabeli 4.2.1, zmiany poziomu cen 
�yta, podobnie jak cen pszenicy (por. tabela 4.1.1), maj� charakter trwały, mimo 
�e przyczyny le��ce u ich podstaw wygasaj� w miar� upływu czasu. Generalnie 
efekty zdarze� szokowych, wynikaj�cych z czynników pogodowych, powinny 
by� modelowane za pomoc� zmiennych typu TC. Szeregi cen zbó� cechuje jed-
nak du�a liczba obserwacji nietypowych, nast�puj�cych po sobie w niewielkich 
odst�pach czasu, co na skutek nakładania si� na siebie efektów kolejnych regre-
sorów powoduje, �e najlepiej przybli�ane s� one za pomoc� zmiennych typu LS. 
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Tabela 4.2.2. Charakterystyka reszt z modeli prognostycznych RegARIMA i TRAMO 
dla okresu 1997-2004 

RegARIMA TRAMO Test Poziom istotno�ci 
Lata 1996-2004 

Normalno�� reszt 
�rednia 0,2496 0,3904 
Sko�no�� 0,1147 0,0459 
Kurtoza 0,2153 0,0726 
Test normalno�ci 0,1437 0,0655 

Niezale�no��
Test Ljung-Boxa (24 opó	nienia) 0,3576 0,7218 
Test Boxa-Pierce’a (24 opó	nienia) 0,6615 0,8653 
Test Ljung-Boxa dla opó	nie� sezonowych (3 opó	nienia) 0,0906 0,1636 
Test Boxa-Pierce’a dla opó	nie� sezonowych (3 opó	nienia) 0,2180 0,2717 

Liniowo�� reszt 
Test Ljung-Boxa na kwadratach reszt (24 opó	nienia) 0,3576 0,1984 
Test Boxa-Pierce’a na kwadratach reszt (24 opó	nienia) 0,6615 0,4461 

Lata 2004-2011 
Normalno�� reszt 

�rednia 0,3978 0,3077 
Sko�no�� 0,6623 0,4812 
Kurtoza 0,8326 0,7465 
Normalno�� 0,6449 0,5366 

Niezale�no��
Test Ljung-Boxa (24 opó	nienia) 0,2833 0,0685 
Test Boxa-Pierce’a (24 opó	nienia) 0,6821 0,3447 
Test Ljung-Boxa dla opó	nie� sezonowych (3 opó	nienia) 0,0113 0,0061 
Test Boxa-Pierce’a dla opó	nie� sezonowych (3 opó	nienia) 0,0555 0,0372 

Liniowo�� reszt 
Test Ljung-Boxa na kwadratach reszt (24 opó	nienia) 0,2833 0,0685 
Test Boxa-Pierce’a na kwadratach reszt (24 opó	nienia) 0,6821 0,3447 


ródło: opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Wykonana diagnostyka reszt (tabela 4.2.2) sygnalizuje, �e dla obu pod-
prób reszty z modeli RegARIMA i TRAMO maj� rozkład normalny (jedynie  
w modelu TRAMO dla podpróby 1997-2004 na poziomie istotno�ci 5% odrzu-
cono hipotez� o sko�no�ci reszt zgodnej z rozkładem normalnym). Testy Ljung-
-Boxa i Boxa-Pierce’a na niezale�no�� wykazały istnienie zale�no�ci pomi�dzy 
opó	nieniami sezonowymi w resztach z drugiej z podprób estymowanej za po-
moc� modelu TRAMO. Zachodzi równie� podejrzenie wyst�powania istotnej 
korelacji opó	nie� sezonowych reszt z modelu RegARIMA w latach 2004-2011. 
Te problemy ze spełnieniem wymaga� nało�onych na modele wynikaj� praw-
dopodobnie z niskiej liczby dost�pnych obserwacji. Dla wszystkich modeli li-
niowo�� reszt została zachowana. 
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Analiza prawidłowo�ci i diagnostyka dekompozycji szeregu czasowego 

Porównanie wykresów wska	ników sezonowych w obu podpróbach (ry-
sunki 4.2.3 i 4.2.4) potwierdza, �e w okresie obj�tym badaniem miała miejsce 
istotna zmiana wzorca sezonowego. Czynnik, który najprawdopodobniej miał na 
to decyduj�cy wpływ to zaniechanie interwencji na rynku �yta po przyst�pieniu 
Polski do Unii Europejskiej.  

Rysunek 4.2.3. Czynnik sezonowy oszacowany za pomoc� metody  
X-12-ARIMA dla okresu 1997-2004 (lewy) i 2004-2011 (prawy) 

Oznaczenia: czarny – wska	nik SI, niebieski – czynnik sezonowy w danym okresie, czerwony – �red-
nia warto�� czynnika sezonowego dla danego okresu.  


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Dla okresu 1997-2004 sezonowy wzrost cen w pierwszych czterech mie-
si�cach roku wynosił około +5%, natomiast w maju i czerwcu wzrastał do, od-
powiednio, �rednio +6% i +8% (rysunki 4.2.3 i 4.2.4). Czynnik sezonowy 
otrzymany ka�d� z metod dla lipca był bliski 1, co oznacza brak wpływu sezo-
nowo�ci na poziom cen. W pi�ciu ostatnich miesi�cach roku miał miejsce sezo-
nowy spadek cen od około -10% w sierpniu do -2% w grudniu. Komponent se-
zonowy został oszacowany za pomoc� filtra �redniej ruchomej 3 x 5. 

Na skutek oddziaływania wspomnianych wcze�niej czynników, sezonowy 
wzrost cen w pierwszych miesi�cach roku w okresie 2004-2011 r. jest znacznie 
wy�szy ni� dla pierwszej podpróby. W lutym wynosi on �rednio +8%, podczas 
gdy w latach 1997-2004 nie przekraczał +5%. Najni�sze ceny obecnie obserwu-
je si� w lipcu (-12%), podczas gdy we wcze�niejszym okresie czynnik sezonowy 
dla tego miesi�ca był neutralny. Warto�ci czynników sezonowych otrzymanych 
dla drugiej podpróby dla czerwca, lipca i sierpnia systematycznie rosn�, co 
przemawia za wyst�powaniem ruchomej sezonowo�ci. Z tego powodu dla me-
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tody X-12-ARIMA testowano zasadno�� zastosowania mieszanych filtrów se-
zonowych i ostatecznie wybrano dla sierpnia dłu�szy filtr (3 x 9) ni� dla pozo-
stałych miesi�cy (3 x 5). 

Rysunek 4.2.4. Czynnik sezonowy oszacowany za pomoc� metody 
TRAMO/SEATS dla okresu 1997-2004 (lewy) i 2004-2011 (prawy) 

Oznaczenia: czarny – wska	nik SI, niebieski – czynnik sezonowy w danym okresie, czerwony – �red-
nia warto�� czynnika sezonowego dla danego okresu.  


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Podsumowuj�c, zaniechanie interwencji na rynku �yta wywołało wzrost 
amplitudy sezonowych zmian cen. O ile w latach 1997-2004 wynosiła ona �red-
nio od -10% do +8%, to w okresie pó	niejszym sezonowe zmiany cen �yta za-
wierały si� w przedziale -12% do +10%. Opisane tendencje wyst�puj� w obu 
metodach sezonowej korekty danych ze zbli�onym nat��eniem. 

Wyniki testów sezonowo�ci zamieszczone w tabeli 4.2.3 potwierdzaj�
wyst�powanie prawidłowo�ci zaobserwowanych podczas analizy graficznej 
wska	ników SI. Dla podpróby z lat 1997-2004 wykryto obecno�� ruchomej  
sezonowo�ci, której przyczyn� jest najprawdopodobniej wyst�powanie du�ej 
wariancji wska	ników SI. Warto�ci takie mo�na zauwa�y� w m.in. wynikach  
X-12-ARIMA dla czerwca (rysunek 4.2.3). Porównuj�c warto�ci SI dla odpo-
wiednich miesi�cy, mo�na stwierdzi�, �e w drugiej próbie cechuj� si� one ni�sz�
zmienno�ci�. Szczególnie jest to widoczne dla wyników otrzymanych metod�
TRAMO/SEATS. W konsekwencji dla drugiej próby odrzucona została hipoteza 
o wyst�powaniu ruchomej sezonowo�ci (w przypadku TRAMO/SEATS z praw-
dopodobie�stwem ponad 80%). Ł�czny test sezonowo�ci wskazuje, �e w ka�-
dym z analizowanych przypadków mo�liwe było odró�nienie waha� sezono-
wych od zmian innych typów (sezonowo�� w szeregach czasowych została zi-
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dentyfikowana). Wynik testu sezonowo�ci rezydualnej wskazuje, �e dla obu 
podprób zastosowanie metod X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS pozwoliło na 
całkowite wyeliminowanie waha� sezonowych, gdy� w szeregach wyrównanych 
sezonowo nie zidentyfikowano tego typu waha�. 

Tabela 4.2.3. Testy sezonowo�ci dla wyników metod: X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS 

X-12-ARIMA TRAMO/SEATS Test Poziom istotno�ci/wynik Poziom istotno�ci/wynik 
Lata 2004-2011 

Test Friedmana 0,0000 0,0000 
Test sezonowo�ci ruchomej 0,0011 (wyst�puje sezonowo��

ruchoma) 
0,0000 (wyst�puje sezonowo��
ruchoma) 

Ł�czny test sezonowo�ci Zidentyfikowano sezonowo��
w szeregu czasowym 

Zidentyfikowano sezonowo��
w szeregu czasowym 

Test sezonowo�ci rezydualnej Brak sezonowo�ci rezydualnej Brak sezonowo�ci rezydualnej 
Lata 2004-2011  

Test Friedmana 0,0000 0,0000 
Test sezonowo�ci ruchomej 0,1663 (brak sezonowo�ci ru-

chomej) 
0,8163 (brak sezonowo�ci ru-

chomej) 
Ł�czny test sezonowo�ci Zidentyfikowano sezonowo��

w szeregu czasowym 
Zidentyfikowano sezonowo��

w szeregu czasowym 
Test sezonowo�ci rezydualnej Brak sezonowo�ci rezydualnej Brak sezonowo�ci rezydualnej 

Przyj�te poziomy istotno�ci: Test Friedmana – 1%, Test sezonowo�ci ruchomej – 20% , Test sezono-
wo�ci rezydualnej – 10%, Ł�czny test sezonowo�ci – patrz rozdział 3. 


ródło: Opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Funkcja g�sto�ci spektralnej komponentu sezonowego otrzymanego me-
tod� TRAMO/SEATS dla podpróby obejmuj�cej lata 1997-2004 (rysunek 4.2.5, 
lewy) wykazuje stosunkowo szerokie piki, co �wiadczy o pewnej niestabilno�ci 
tego składnika szeregu czasowego. Z tego powodu cz��� zmienno�ci w pobli�u 
cz�sto�ci sezonowych została wł�czona do składnika sezonowego, na co wska-
zuj� grube podstawy odpowiedniej funkcji dla tego komponentu (rysunek 4.2.5, 
prawy). 
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Rysunek 4.2.5. Funkcje g�sto�ci spektralnej estymatorów komponentów szeregu  
czasowego (lewy) i kwadraty charakterystyk cz�stotliwo�ciowych estymatorów  

komponentów szeregu czasowego (prawy) metody TRAMO/SEATS dla lat 1997-2004 

Oznaczenia: czerwony – trend-cykl, niebieski – składnik sezonowy, ró�owy – komponent nieregular-
ny, granatowy – szereg wyrównany sezonowo. 


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Rysunek 4.2.6. Funkcje g�sto�ci spektralnej estymatorów komponentów szeregu  
czasowego (lewy) i kwadraty charakterystyk cz�stotliwo�ciowych estymatorów  

komponentów szeregu czasowego (prawy) metody TRAMO/SEATS dla lat 2004-2011 

Oznaczenia: czerwony – trend, niebieski – składnik sezonowy, ró�owy – komponent nieregularny, 
granatowy – szereg wyrównany sezonowo. 


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Odmienne wła�ciwo�ci estymatorów otrzymano dla podpróby z lat 2004-
2011 r. Cechuje je skrajnie deterministyczny charakter, za czym przemawia sil-
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ne skoncentrowanie funkcji g�sto�ci spektralnych wokół odpowiednich cz�sto-
�ci (rysunek 4.2.6, lewy). W rezultacie wariancja ka�dego z komponentów wy-
nika jedynie ze zmienno�ci obserwowanej dla tego składnika. Za takim wnio-
skiem jednoznacznie przemawia kształt podniesionych do pot�gi drugiej charak-
terystyk cz�stotliwo�ciowych uzyskanych dla estymatorów poszczególnych 
komponentów (rysunek 4.2.6, prawy). 

Rysunek 4.2.7. Periodogramy postaci stacjonarnej szeregu wyrównanego sezonowo  
metodami X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy) dla okresu 1997-2004 


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Rysunek 4.2.8. Periodogramy postaci stacjonarnej szeregu wyrównanego sezonowo me-
todami X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy) dla okresu 2004-2011 


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Dla obu metod warto�� periodogramów dla sezonowo wyrównanego sze-
regu czasowego osi�ga warto�� maksymaln� dla cyklu długo�ci 46 miesi�cy (ry-
sunek 4.2.7). W danych pozbawionych czynnika sezonowego odpowiada ona za 
ok. 20% zmienno�ci. Istotne znaczenie maj� równie� wahania o krótszym okre-
sie zmian (ok. 17 miesi�cy), przy czym s� one znacznie bardziej wyra	ne  
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w przypadku danych otrzymanych po zastosowaniu metody TRAMO/SEATS 
ni� X-12-ARIMA.  

Periodogram dla wyrównanej sezonowo podpróby 1997-2004 wskazuje, 
�e po zastosowaniu procedury X-12-ARIMA wahania sezonowe nadal wyst�pu-

j� (periodogram osi�ga lokalne maksima dla cz�sto�ci 
6
π i 

3
2π ), jednak s� one na 

tyle niewielkie, �e nie spowodowały zakwestionowania jako�ci otrzymanych 
wyników. Wyra	ne s� równie� wahania powtarzaj�ce si� co 7 miesi�cy oraz sil-
ne wahania nieregularne, o których �wiadczy lokalne maksimum o cz�stotliwo-
�ci bliskiej π  (rysunek 4.2.7, lewy). W przypadku zastosowania metody  
TRAMO/SEATS nie zaobserwowano pików dla cz�sto�ci sezonowych.  

Ró�nice w sile i umiejscowieniu waha� cyklicznych wskazywanych przez 
obie metody s� najprawdopodobniej pochodn� małej liczby obserwacji, co 
wpływa na jako�� estymacji modeli dekompozycji i oszacowania periodogramu.  

Dla okresu 2004-2011 najsilniejsze wahania powtarzaj� si� co 42 miesi�-
ce (rysunek 4.2.8). Mo�e to wskazywa� na skrócenie cyklu towarowego �yta po 
przyst�pieniu Polski do Unii Europejskiej. Nale�y jednak pami�ta�, �e liczba 
obserwacji, na podstawie których wykonano to oszacowanie, jest niewielka, to-
te� rezultat ten wymaga weryfikacji w kolejnych latach. Podobnie jak we wcze-
�niejszym okresie, zidentyfikowano równie� wahania o okresie zmian równym 
17 miesi�cy (por. wykres 4.2.6 i wykres 4.2.7). Z wyj�tkiem czasu trwania naj-
dłu�szego cyklu towarowego, najbardziej istotne cz�sto�ci waha� cyklicznych 
zidentyfikowane przez ka�d� z metod w obu podpróbach s� identyczne.  

Periodogramy otrzymane dla drugiej podpróby wskazuj� na całkowite 
oczyszczenie danych z waha� sezonowych. W przypadku metody  
TRAMO/SEATS zwraca uwag� wyst�powanie znacz�cych waha� nieregular-
nych widocznych w postaci lokalnego maksimum o stosunkowo wysokiej am-

plitudzie w przedziale ( ππ ,
6

5 ). 

Ostatnie lata dla podpróby z lat 1997-2004 przypadały na okres wzmo�o-
nej zmienno�ci cen �yta. Czynnik ten w sposób negatywny wpłyn�ł na wynik 
historii rewizji trendu-cyklu (rysunek 4.2.9). Dla obu zastosowanych metod de-
sezonalizacji pierwsze oszacowanie trendu-cyklu w czerwcu 2003 r. zostało po 
pewnym czasie skorygowane w dół. Nale�y zauwa�y�, �e trend-cykl oszacowa-
ny metod� X-12-ARIMA jest bardziej wygładzony w stosunku do analogiczne-
go wyniku dla TRAMO/SEATS. Wydaje si�, �e estymacja trendu-cyklu otrzy-
mana metod� TRAMO/SEATS jest dla tego przypadku bardziej stabilna ni� me-
tod� X-12-ARIMA ze wzgl�du na wi�ksz� zgodno�� pomi�dzy pierwszymi  
a ostatecznymi oszacowaniami tego komponentu.  
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Rysunek 4.2.9. Historia rewizji trendu-cyklu uzyskanego metodami: 
X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy) dla okresu 1997-2004 

Oznaczenia: czerwony – oszacowanie ostateczne trendu-cyklu, niebieski – oszacowanie wst�pne  
trendu-cyklu. 


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Równie� dla drugiej podpróby zastosowanie metody TRAMO/SEATS 
przyniosło nieco lepsze rezultaty ni� X-12-ARIMA (rysunek 4.2.10). Dla obu 
metod znacz�ce rewizje miały miejsce jedynie w drugiej połowie 2009 r., gdy 
poziom cen �yta osi�gn�ł lokalne minimum. 

Rysunek 4.2.10. Historia rewizji trendu-cyklu uzyskanego metodami:  
X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy) dla okresu 2004-2011. 

Oznaczenia: czerwony – oszacowanie ostateczne trendu-cyklu, niebieski – oszacowanie wst�pne  
trendu-cyklu. 


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Podobnie jak w przypadku cen pszenicy, dla cen �yta zdekomponowa-
nych metod� X-12-ARIMA zanotowano istotn� autokorelacj� składnika niere-
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gularnego, mierzon� za pomoc� miary M448 (tabela 4.2.4). Wyeliminowanie au-
tokorelacji nie było mo�liwe równie� dla alternatywnych specyfikacji modelu. 
Nale�y zauwa�y�, �e brak autokorelacji komponentu nieregularnego jest po��-
dany, ale nie niezb�dny do uzyskania prawidłowej dekompozycji szeregu cza-
sowego [Guide to… 2007]. Warto�ci pozostałych statystyk M dla obu analizo-
wanych podprób nie przekraczaj� warto�ci granicznej 1. Mo�na zatem przyj��, 
�e komponenty otrzymane metod� X-12-ARIMA posiadaj� prawidłowe  
charakterystyki.  

Tabela 4.2.4. Miary jako�ci sezonowej korekty danych metody X-12-ARIMA 

Warto�� statystyki testowej Miara lata 1997-2004 lata 2004-2011 
M1 0,279 0,166 
M2 0,031 0,065 
M3 0,000 0,000 
M4 1,345 0,665 
M5 0,000 0,237 
M6 0,291 0,015 
M7 0,426 0,503 
M8 0,567 0,402 
M9 0,538 0,377 

M10 0,613 0,509 
M11 0,000 0,000 

Q 0,347 0,270 


ródło: opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Walidacja modeli TRAMO/SEATS wybranych dla obu podprób wykona-
na na podstawie oceny wariancji komponentów i ich estymatorów (tabela 4.2.5) 
oraz analizy współczynników korelacji (tabela 4.2.6) wykazała ich zgodno��  
z zało�eniami teoretycznymi (por. rozdział 3.3). We wszystkich przypadkach 
wariancja estymatora teoretycznego była dostatecznie bliska wariancji estymato-
ra empirycznego („estymacja”) (tabela 4.2.5). Wynik ten oznacza, �e w procesie 
dekompozycji oryginalnego szeregu cen �yta otrzymano składowe o prawidło-
wych charakterystykach. 

                                                
48 Autokorelacja składnika nieregularnego cen �yta została zidentyfikowana tylko w podpró-
bie obejmuj�cej lata 1997-2004.  
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Tabela 4.2.5. Wariancja komponentów i ich estymatorów  
uzyskanych za pomoc� metody TRAMO/SEATS 

Wyszczególnienie Komponent Estymator  
teoretyczny Estymacja Poziom istotno�ci 

Okres 1997-2004 
Trend-cykl 0,4936 0,2452 0,2175 0,5735 
Szereg skorygowany 1,9743 1,9616 1,5418 0,2497 
Komponent sezonowy 0,0015 0,0000 0,0000 0,4191 
Komponent nieregu-
larny 

0,2468 0,1226 0,0942 0,5006 

Okres 2004-2011 
Trend-cykl 1,5660 1,5051 1,0465 0,1133 
Szereg skorygowany 1,6388 1,6306 1,1254 0,0972 
Komponent sezonowy 0,0030 0,0000 0,0000 0,7730 
Komponent nieregu-
larny 

0,0121 0,0013 0,0011 0,6691 


ródło: opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Dla obu podprób brak jest podstaw do odrzucenia hipotezy o wyst�powa-
niu korelacji pomi�dzy komponentami (tabela 4.2.6). W ka�dym z przypadków 
współczynniki korelacji pomi�dzy komponentami s� bliskie zeru. Nale�y zatem 
przyj��, �e oszacowane składowe cen �yta s� niezale�ne od siebie. 

Tabela 4.2.6. Korelacje mi�dzy składowymi szeregów czasowych  
uzyskanymi za pomoc� metody TRAMO/SEATS 

Wyszczególnienie Estymator 
teoretyczny Estymacja Poziom  

istotno�ci 
Okres 1997-2004 

Trend/Komponent sezonowy -0,1162 -0,2032 0,3817 
Trend/Komponent nieregularny 0,0686 0,0319 0,7663 
Komp. sezonowy/Komp. nieregularny 0,0335 0,0524 0,5943 

Okres 2004-2011 
Trend/Komponent sezonowy -0,0206 -0,0529 0,7853 
Trend/Komponent nieregularny 0,0000 -0,0298 0,8205 
Komp. sezonowy/Komp. nieregularny 0,0074 0,0144 0,8908 


ródło: opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Podsumowanie 

• Zmiany warunków ekonomicznych w zwi�zku z przyst�pieniem Polski do 
Unii Europejskiej istotnie wpłyn�ły na proces generuj�cy ceny �yta w Pol-
sce. O ile do 2004 r. poziom cen był wzgl�dnie stabilny i cechował si� cy-
klami o mniejszej amplitudzie, to w okresie pó	niejszym obserwowane s�
silne �redniookresowe wahania cykliczne. 
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• Do 2004 r. przeci�tna długo�� dominuj�cego cyklu towarowego wynosiła 
46 miesi�cy. Po przyst�pieniu Polski do Unii Europejskiej cykl ten praw-
dopodobnie uległ skróceniu do 42 miesi�cy, jednak�e niewielka ilo�� do-
st�pnych danych nie pozwala obecnie na stwierdzenie, czy tendencja ta ma 
charakter trwały. Ceny �yta, podobnie jak ceny pszenicy podlegaj� równie�
fluktuacjom w cyklu 17 miesi�cy, jednak�e s� one znacznie słabsze od 
głównych waha� koniunkturalnych. 

• Od 2004 r. wahania sezonowe s� stabilne. �rednie zmiany cen w obr�bie 
jednego roku wywołane czynnikami sezonowymi wynosz� około 20%. 
Szczytowy poziom osi�gany jest w lutym (108% przeci�tnego poziomu cen 
w roku), a minimalny w lipcu (spadek cen w stosunku do �redniorocznych 
przeci�tnie o 12%). 

• Zmiany cen �yta w pobli�u punktów zwrotnych trendu-cyklu s� zwykle tak 
wysokie, �e powoduj� wyst�pienie nieliniowo�ci w modelu i powinny by�
traktowane jako obserwacje nietypowe. To w negatywny sposób wpływa na 
jako�� prognoz �yta wynikaj�cych z modeli X-12-ARIMA  
i TRAMO/SEATS, gdy� trend-cykl jest dominuj�cym składnikiem tego 
szeregu czasowego.  

• Oszacowane na etapie wst�pnej analizy danych modele RegARIMA oraz 
TRAMO umo�liwiły identyfikacj� i oszacowanie siły oddziaływania licz-
nych obserwacji nietypowych. Wykonana dekompozycja ujawniła kluczo-
we charakterystyki szeregu cen �yta. 

• Modele prognostyczne zasadniczo spełniaj� wi�kszo�� wymaga� stawia-
nych modelom ekonometrycznym, jednak�e zmiany struktury szeregu cza-
sowego powoduj�, �e prognozowanie na ich podstawie jest obarczone wy�-
szym ryzykiem ni� prognozowanie cen pszenicy. 

4.3. Ceny mleka 

Ceny skupu mleka w latach 1996-2011 wykazuj� długookresowy trend 
wzrostowy, na który nakładaj� si� �redniookresowe cykle towarowe (rysunek 
4.3.1). Poziom cen mleka jest bowiem wynikiem oddziaływania szeregu czynni-
ków popytowo-poda�owych oraz regulacji prawnych tego rynku. Ceny krajowe 
s� równie� silnie powi�zane z cenami w innych krajach UE oraz na �wiecie  
z uwagi na du�y udział eksportu produktów przetworzonych. Długookresowy 
trend wzrostowy cen nominalnych jest determinowany przez czynniki inflacyjne 
oraz tendencje �wiatowe. Ceny mleka podlegaj� zarówno wahaniom sezono-
wym, jak i mniej lub bardziej regularnym cyklom towarowym.  
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Modele prognostyczne 

Nietypowy spadek cen mleka w maju 2002 r. był wynikiem zwi�kszonej 
poda�y tego surowca do skupu49. W obu modelach na etapie wst�pnej estymacji 
– TRAMO i RegARIMA – przyj�to, �e obni�enie poziomu cen miało trwały 
charakter (tabela 4.3.1). Analiza przebiegu zmienno�ci szeregu wskazuje, �e ce-
ny mleka znalazły si� ponownie w trendzie wzrostowym wraz z przyst�pieniem 
Polski do Unii Europejskiej (rysunek 4.3.1). Od 2004 r. na produkcj� mleka 
obowi�zuj� limity produkcyjne w postaci tzw. kwot mlecznych. Na rynku mleka 
dochodzi równie� do regularnych interwencji Agencji Rynku Rolnego, polega-
j�cych na m.in. skupie/sprzeda�y masła i mleka w proszku, dopłatach do pry-
watnego przechowywania masła i do produkcji mleka w proszku. 

Rysunek 4.3.1. Ceny mleka w Polsce w latach 1996-2011 (zł/100 l). Szereg wyj�ciowy 
oraz szacunki trendu i danych wyrównanych sezonowo na podstawie modeli 

X-12-ARIMA (lewy) oraz TRAMO/SEATS (prawy) 


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Po okresie stabilizacji przypadaj�cym na lata 2005-2006 ceny mleka ule-
gły gwałtownemu wzrostowi, osi�gaj�c w ko�cu 2007 r. rekordowy poziom  
132 zł za 100 litrów (rysunek 4.3.1). Sytuacja ta była wynikiem ogromnego po-
pytu na mleko i jego przetwory przy jednoczesnym niedoborze tego surowca na 
rynku. Wzrost cen był windowany przez zwi�kszony eksport, głównie mleka  
w proszku i masła. Na pocz�tku 2008 r. nast�piło nagłe przej�cie do spadkowej 
fazy cyklu towarowego. Nadprodukcja mleka na krajowym rynku oraz wysoki 

                                                
49 Według szacunków Agencji Rynku Rolnego spadek cen mleka w pierwszej połowie 2002 r. 
wynikał ze wzrostu poda�y mleka i wynosił od 0,7% do 3,5% miesi�cznie. 
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kurs złotego spowodował powa�ne problemy ze zbytem i w konsekwencji  
spadek cen. 

Tabela 4.3.1. Parametry modeli RegARIMA i TRAMO 

RegARIMA TRAMO 

Parametr Warto��/ odchylenie 
standardowe 

Statystyka t/ 
poziom  

istotno�ci 

Warto��/ odchylenie 
standardowe 

Statystyka t/ 
poziom  

istotno�ci 
AR(1) -0,6616/0,0548 -12,08/0,0000 -0,5239/0,0765 -6,85/0,0000 
AR(2)   -0,1890/0,0769 -2,46/0,0149 
SAR(1)   0,2689/0,0975 2,76/0,0065 
SMA(1) 0,8154/0,0464 -17,59/0,0000 -0,6987/0,0853 -8,20/0,0000 
LS [5.2002] -0,0396/0,0122 -3,24/0,0014 -0,0465/0,0120 -3,86/0,0002 

Specyfikacja modelu: RegARIMA – (1,1,0)(0,1,1), TRAMO – (2,1,0)(1,1,1). 


ródło: opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Analiza reszt z modelu RegARIMA wykazała normalno�� ich rozkładu 
(tabela 4.3.2). W przypadku modelu oszacowanego przez TRAMO otrzymano 
nadmiern� kurtoz� rozkładu, w wyniku czego na 5% poziomie ufno�ci nale�y 
odrzuci� hipotez� o normalno�ci rozkładu reszt. Reszty z obu modeli cechuje 
przypadkowo��. Wyniki testów Ljung-Boxa i Boxa-Pierce’a na kwadratach 
reszt wskazuj� na liniowo�� reszt. 

Tabela 4.3.2. Charakterystyka reszt z modeli prognostycznych RegARIMA i TRAMO 

RegARIMA TRAMO Test Statystyka testowa 
Normalno�� reszt 

�rednia 0,8113 0,8588 
Sko�no�� 0,7889 0,6349 
Kurtoza 0,2172 0,0145 
Test normalno�ci 0,2440 0,0228 

Niezale�no��
Test Ljung-Boxa (24 opó	nienia) 0,3587 0,7482 
Test Boxa-Pierce’a (24 opó	nienia) 0,4635 0,8309 
Test Ljung-Boxa dla opó	nie� sezonowych (3 opó	nienia) 0,1296 0,6937 
Test Boxa-Pierce’a dla opó	nie� sezonowych (3 opó	nie-
nia) 

0,1681 0,7458 

Liniowo�� reszt 
Test Ljung-Boxa na kwadratach reszt (24 opó	nienia) 0,1921 0,2228 
Test Boxa-Pierce’a na kwadratach reszt (24 opó	nienia) 0,2803 0,3081 

W sekcji „Normalno�� reszt” przytoczono poziom istotno�ci dla testu normalno�ci Doornika-Hansena, 
a tak�e poziomy istotno�ci dla testów zbie�no�ci warto�ci sko�no�ci i kurtozy z warto�ciami charakte-
rystycznymi dla rozkładu normalnego oraz testu zerowej �redniej reszt. 


ródło: opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 
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Analiza prawidłowo�ci i diagnostyka dekompozycji szeregu czasowego 

Wpływ �ródrocznych waha� wielko�ci produkcji mleka na ceny jest do-
brze widoczny w zmianach, jakim podlegaj� warto�ci wska	ników SI (rysunek 
4.3.2). W styczniu poziom cen jest wy�szy od �redniorocznego o około 4%.  
W kolejnych miesi�cach roku na skutek wzrostu produkcji efekt ten stopniowo 
zanika. Od maja do pa	dziernika ceny mleka znajduj� si� poni�ej �redniej rocz-
nej, osi�gaj�c minimum w sierpniu. Najwy�szy poziom cen w ci�gu roku noto-
wany jest w grudniu.  

Rysunek 4.3.2. Czynnik sezonowy oszacowany za pomoc� metod: 
X-12-ARIMA (prawy) i TRAMO/SEATS (lewy) 

Oznaczenia: czarny – wska	nik SI, niebieski – czynnik sezonowy w danym okresie,  
czerwony – �rednia warto�� czynnika sezonowego dla danego okresu.  


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Porównanie oszacowa� wykonanych dwiema metodami dla ka�dego  
z okresów wskazuje na wi�ksz� koncentracj� warto�ci wska	ników SI  
w TRAMO/SEATS ni� w X-12-ARIMA. Uogólniaj�c, dla danego okresu 
wpływ czynników sezonowych na ceny mleka w kolejnych latach jest wzgl�dnie 
bardziej stabilny w modelu oszacowanym metod� TRAMO/SEATS ni�  
X-12-ARIMA. Relatywne rozproszenie wska	ników SI w obr�bie ka�dego mie-
si�ca było powodem, dla którego do estymacji czynnika sezonowego metod�  
X-12-ARIMA wybrano filtr (3x9). Do oszacowania trendu-cyklu zastosowano 
9-okresowy filtr Hendersona. Jego długo�� �wiadczy o dominacji trendu-cyklu 
nad składnikiem nieregularnym (por. rozdz. 4.1). 

Wyniki testów przedstawionych w tabeli 4.3.3 wskazuj� na wyst�powanie 
stabilnej sezonowo�ci w szeregu czasowym oczyszczonym z wpływu obserwacji 
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nietypowych. Obie metody doprowadziły do całkowitej eliminacji składnika se-
zonowego z danych. Rezultaty s� zgodne dla obu zastosowanych algorytmów. 

Tabela 4.3.3. Testy sezonowo�ci dla wyników metod: X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS 

X-12-ARIMA TRAMO/SEATS Test Poziom istotno�ci/wynik Poziom istotno�ci/wynik 
Test Friedmana 0,0000 0,0000 

Test sezonowo�ci ruchomej 0,1062 (Brak sezonowo�ci ru-
chomej) 

0,5002 (Brak sezonowo�ci ru-
chomej) 

Ł�czny test sezonowo�ci Zidentyfikowano sezonowo��  
w szeregu czasowym 

Zidentyfikowano sezonowo��
w szeregu czasowym 

Test sezonowo�ci rezydualnej Brak sezonowo�ci rezydualnej Brak sezonowo�ci rezydualnej 
W tabeli podano warto�ci statystyk testowych. Przyj�te poziomy istotno�ci: Test Friedmana – 1%, 
Test sezonowo�ci ruchomej – 20%, Test sezonowo�ci rezydualnej – 10%,  
Ł�czny test sezonowo�ci – patrz rozdział 3. 


ródło: opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Rysunek 4.3.3. Funkcje g�sto�ci spektralnej estymatorów komponentów szeregu  
czasowego (lewy) i kwadraty charakterystyk cz�stotliwo�ciowych estymatorów  

komponentów szeregu czasowego (prawy) dla metody TRAMO/SEATS 

Oznaczenia: czerwony – trend-cykl, niebieski – składnik sezonowy, ró�owy – komponent nieregular-
ny, zielony – czynnik przej�ciowy, granatowy – szereg wyrównany sezonowo. 


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

W�skie piki sezonowe widoczne na wykresie funkcji g�sto�ci spektralnej 
komponentu sezonowego otrzymanego metod� TRAMO/SEATS �wiadcz�  
o nielosowo�ci tego składnika szeregu czasowego (rysunek 4.3.3, lewy).  
W trendzie-cyklu zostały uwzgl�dnione głównie wahania wyst�puj�ce z cz�sto-

tliwo�ci� mniejsz� ni� 4 razy do roku (czyli znajduj�ce si� w przedziale �
�
�

�
�
�

2
,0 π ) 

z wył�czeniem cz�sto�ci sezonowych. Około 60% waha� o wysokiej cz�sto�ci 
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znalazło si� w składniku nieregularnym. Z szeregów czasowych cen mleka 
oszacowanych metod� TRAMO/SEATS wyodr�bniono równie� składnik przej-
�ciowy, na który składaj� si� wahania krótkookresowe, niemaj�ce charakteru 
białego szumu. 

Analiza szeregu wyrównanego sezonowo obiema metodami w dziedzinie 
cz�sto�ci wskazuje na dominacj� waha� �rednio-  i długookresowych (warto�ci pe-

riodogramów na rysunku 4.3.4 s� najwy�sze w przedziale (
6

,0 π )). Najbardziej wy-

ra	ny cykl zmian cen ma długo�� 37 miesi�cy, jednak�e nale�y zauwa�y�, �e od-
powiadaj�cy mu pik jest szeroki, rozci�gaj�c si� na warto�� oznaczaj�c� 35 miesi�-
cy. Wynika st�d, �e długo�� cyklu koniunkturalnego mleka ma charakter stocha-
styczny i nie mo�e by� precyzyjnie wyznaczona przy danej liczbie obserwacji.  

O obecno�ci niesezonowych waha� o cyklu nieznacznie krótszym ni� rok 

�wiadczy obecno�� lokalnego maksimum w przedziale (
3

,
6

ππ ). Dla pozostałych 

cz�sto�ci znajduj�cych si� powy�ej π , periodogram przyjmuje bardzo niskie war-
to�ci. Oznacza to, �e ceny mleka determinuj� wahania �rednio- i długookresowe. 

Rysunek 4.3.4. Periodogramy postaci stacjonarnej szeregu wyrównanego  
sezonowo metodami X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy) 


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Liczba obserwacji niestabilnych, czyli takich, których warto�� podlegała 
znacz�cym rewizjom, była niewielka (rysunek 4.3.5). Dla obu zastosowanych 
metod zostały one zidentyfikowane w grudniu 2007 r. i czerwcu 2008 r.  
Wielko�� rewizji była nieznacznie wi�ksza dla szacunków otrzymanych metod�
X-12-ARIMA. 
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Rysunek 4.3.5. Historia rewizji trendu-cyklu uzyskanego metodami:  
X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy) 

Oznaczenia: czerwony – oszacowanie ostateczne trendu-cyklu, niebieski – oszacowanie wst�pne tren-
du-cyklu. 


ródło: opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Zestawione w tabeli 4.3.4 warto�ci miar jako�ci desezonalizacji metod�
X-12-ARIMA wskazuj�, �e charakterystyki otrzymanych składników szeregu 
czasowego i zale�no�ci mi�dzy nimi s� całkowicie zgodne z zało�eniami teore-
tycznymi. Jak wskazano w rozdziale trzecim, za warto�ci akceptowalne uznaje 
si� te, które nie przekraczaj� jedno�ci. �adna ze statystyk przedstawionych  
w tabeli 4.3.4 nie zbli�yła si� do tej granicy. Warto�� ogólnej miary jako�ci wy-
ra�onej przez statystyk� Q jest równie� niska.  

Tabela 4.3.4. Miary jako�ci sezonowej korekty danych dla metody X-12-ARIMA 

Miara Warto�� statystyki testowej Miara Warto�� statystyki testowej 
M1 0,086 M7 0,170 
M2 0,018 M8 0,297 
M3 0,000 M9 0,273 
M4 0,272 M10 0,296 
M5 0,000 M11 0,000 
M6 0,214 Q 0,136 


ródło: opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Rezultaty analizy wariancji zawarte w tabeli 4.3.5 pozwalaj� na przyj�cie 
zało�enia, �e komponenty zostały wyestymowane prawidłowo. Dla ka�dego  
z nich wariancja estymatora teoretycznego i empirycznego („estymacja”) jest do 
siebie zbli�ona. Wynika st�d, �e w �adnym przypadku nie popełniono bł�du 
niedoszacowania ani przeszacowania. Komponenty wynikowe cechuj� si� zatem 
zało�onymi charakterystykami. 
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Tabela 4.3.5. Wariancja komponentów i ich estymatorów  
uzyskanych za pomoc� metody TRAMO/SEATS 

Wyszczególnienie Komponent Estymator 
teoretyczny Estymacja Warto�� statystyki 

testowej 
Trend-cykl 0,4263 0,2826 0,2701 0,7495 
Szereg skorygowany 1,0079 0,9054 0,8434 0,5544 
Komponent sezonowy 1,1512 0,0202 0,0100 0,3891 
Komponent nieregularny 0,0835 0,0277 0,0252 0,5132 
Komponent przej�ciowy 0,0047 0,0003 0,0003 0,7656 


ródło: opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Współczynniki korelacji pomi�dzy komponentami szeregu czasowego 
uzyskanymi na podstawie metody TRAMO/SEATS s� stosunkowo niskie (tabe-
la 4.3.6). Najwy�ej skorelowane ze sob� składniki to trend-cykl i sezonowo��, 
ale i tu współczynnik korelacji nie przekracza 0,12, tak wi�c siła tej zale�no�ci 
jest niewielka. Warto�ci statystyki testowej wskazuj�, �e nie ma podstaw do od-
rzucenia hipotezy o braku korelacji mi�dzy składowymi szeregu cen mleka. Za-
ło�enia nało�one na model zostały zatem spełnione. 

Tabela 4.3.6. Korelacje mi�dzy składowymi szeregów czasowych  
uzyskanymi za pomoc� metody TRAMO/SEATS 

Wyszczególnienie Estymator teo-
retyczny Estymacja Warto�� statystyki 

testowej 
Trend-cykl/Komponent sezonowy -0,1163 -0,1381 0,8352 
Trend-cykl/Komponent nieregularny 0,1046 -0,0037 0,1173 
Komp. sezonowy/Komp. nieregularny 0,0270 0,0538 0,1319 
Trend-cykl/Komponent przej�ciowy -0,0384 0,0817 0,0011 
Komp. sezonowy/Komp. przej�ciowy 0,0270 0,0396 0,2417 


ródło: opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Podsumowanie 

• W latach 1996-2011 nominalne ceny mleka charakteryzuj� si� długookreso-
wym wzrostem. Wynika on z ogólnych procesów inflacyjnych oraz tendencji 
obserwowanych na rynkach �wiatowych. Przeci�tna długo�� zmian cyklicz-
nych wynosi około 35-37 miesi�cy.  

• Wzorzec waha� sezonowych mleka jest stabilny w czasie. Amplituda zmian 
sezonowych wynosi przeci�tnie 10 p.p. Najni�szy poziom cen mleka w roku 
jest obserwowany w miesi�cach letnich (czerwiec, lipiec, sierpie�), a mak-
symalny w grudniu (ok. 105% przeci�tnego poziomu zjawiska w roku). 

• Zarówno dla metody X-12-ARIMA, jak i TRAMO/SEATS uzyskano stabil-
ne i wiarygodne oszacowania. Oszacowane modele umo�liwiły identyfikacj�
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kluczowych prawidłowo�ci i okazały si� poprawne pod wzgl�dem własno�ci 
statystycznych.  

• Ceny mleka charakteryzuj� si� wysok� przewidywalno�ci� w porównaniu do 
cen zbó�, gdy� krótkookresowe zmiany niesezonowe s� relatywnie niewiel-
kie, a obserwacje o charakterze nietypowym wyst�puj� sporadycznie. Czyn-
nikiem sprzyjaj�cym budowaniu dobrych modeli prognostycznych cen mleka 
jest stabilno�� wzorca waha� sezonowych. 

• Oszacowane modele prognostyczne cen mleka wyja�niaj� wszystkie prawi-
dłowo�ci systematyczne obserwowane w cenach. Spełniaj� tym samym pod-
stawowe warunki stawiane modelom statystycznym.  
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5. Analiza i modele szeregów czasowych cen skupu �ywca  

Niniejszy rozdział przybli�a najwa�niejsze wła�ciwo�ci szeregów czaso-
wych miesi�cznych cen skupu �ywca wieprzowego, drobiowego  
i wołowego. Stanowi on drug� cz��� bada� empirycznych i jest przeprowadzony 
z wykorzystaniem tych samych narz�dzi analitycznych, które przedstawiono  
w rozdziale 4. Analizy przeprowadzono w programie Demetra+ z wykorzysta-
niem metod X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS. Schemat opisów poszczegól-
nych rynków jest zbli�ony do układu zastosowanego w rozdziale 4. Najpierw 
opisano modele prognostyczne, a nast�pnie prawidłowo�ci uzyskane na podsta-
wie dekompozycji przy wykorzystaniu ww. procedur. 

5.1. Ceny �ywca wieprzowego 

Ceny nominalne trzody chlewnej w ostatnich 15 latach charakteryzowały 
si� wyra	nym trendem wzrostowym wynikaj�cym z ogólnych procesów infla-
cyjnych oraz wahaniami cyklicznymi wokół tego trendu. Analiza rysunku 5.1.1 
pozwala na orientacyjn� ocen� długo�ci tych cykli (ok. 4 lat). S� to tzw. „cykle 
�wi�skie”, niezale�ne od ogólnogospodarczych cykli koniunkturalnych, wywo-
ływane przez niestabilno�� opłacalno�ci chowu przy niskiej elastyczno�ci ceno-
wej i dochodowej popytu oraz przy relatywnej sztywno�ci poda�y w krótkim 
okresie (tj. opó	nieniu czasowym przystosowania wielko�ci poda�y do zmienia-
j�cych si� warunków opłacalno�ci chowu – por. [Hamulczuk 2006]).  

Wydaje si�, �e komponent trend-cykl wyró�niony metod�  
TRAMO/SEATS jest nieco mniej wygładzony ni� ten wynikaj�cy z dekompo-
zycji ARIMA-X-12. Wynika to z metody estymacji: w X-12-ARIMA stosowane 
s� �rednie ruchome, tymczasem dekompozycja TRAMO/SEATS opiera si� na 
charakterystykach modelu ARIMA. Jednocze�nie jednak dekompozycja metod�
TRAMO/SEATS doprowadziła do ekstrakcji komponentu nieregularnego  
o wi�kszej wariancji ni� dekompozycja metod� alternatywn�. Wokół waha�
długookresowych obserwowa� mo�na równie� zmienno�� krótkookresow�
zwi�zan� z sezonowo�ci� oraz z innymi, nieregularnymi czynnikami. Składniki 
sezonowe wykazuj� tendencj� do zwi�kszania w czasie swojej amplitudy. Po-
mimo to, zaimplementowane w obydwu metodach algorytmy doboru postaci 
modelu (addytywna czy multiplikatywna) preferowały w przypadku szeregu cen 
trzody struktur� addytywn�. 
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Rysunek 5.1.1. Ceny �ywca wieprzowego w Polsce w latach 1996-2011 (zł/kg). Szereg 
wyj�ciowy oraz szacunki trendu i danych wyrównanych sezonowo na podstawie modeli:  

X-12-ARIMA (lewy) oraz TRAMO/SEATS (prawy) 


ródło: Opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Modele prognostyczne 

Do opisu zachowania cen �ywca wieprzowego, a w konsekwencji do pro-
gnozowania, oszacowano dwa modele, których parametry przedstawiono w ta-
beli 5.1.1. Modele te zostały dobrane według automatycznej procedury opisanej  
w rozdziale 3. Obydwa maj� tak� sam� struktur�: jeden regresor reprezentuj�cy 
sezonow� �redni� ruchom� oraz jeden regresor opisuj�cy tzw. efekt Wielkanocy. 
Wszystkie oszacowane współczynniki modeli s� statystycznie istotne na pozio-
mie istotno�ci p=0,1.  

Tabela 5.1.1. Parametry modeli RegARIMA i TRAMO 

RegARIMA TRAMO 

Parametr Warto��/ 
odchylenie  

standardowe 

Statystyka t / 
poziom  

istotno�ci 

Warto��/ 
odchylenie  

standardowe 

Statystyka t /  
poziom istotno�ci 

SMA(1) -0,8350/0,0532 -15,70/0,0000 -0,8363/0,0418 -20,01/0,0000 
Efekt Wielkanocy 0,0715/0,0411 1,74/0,0836 0,0715/0,0411 1,74/0,0837 

Specyfikacja modeli: RegARIMA – (0,1,0)(0,1,1), TRAMO – (0,1,0)(0,1,1). 


ródło: Opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Linearyzacja szeregu, przeprowadzana przez obydwie metody, dokonała 
si� bez potrzeby wyodr�bniania obserwacji odstaj�cych. Zachowanie szeregu 
było na tyle regularne, �e jako�� modelu oraz dekompozycji była zadowalaj�ca 
bez wprowadzania dodatkowych zmiennych deterministycznych. Jedynym efek-
tem kalendarzowym, który z przyczyn ekonomicznych powinien zosta� wł�czo-
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ny, oraz którego obecno�� została potwierdzona na 10% poziomie istotno�ci, 
jest efekt Wielkanocy (zob. tabela 5.1.1). W okresie tym ceny �ywca wieprzo-
wego wydaj� si� by� systematycznie wy�sze o nieco ponad 70 groszy/kg, przede 
wszystkim z powodu wzmo�onego popytu na mi�so. Niektóre statystyki diagno-
styczne modeli (w tym testy oparte na spektrum autoregresyjnym) wskazywały-
by równie� na potencjalny wpływ efektu liczby dni tygodnia na poziom cen, 
jednak�e bezpo�rednia estymacja siły tego efektu prowadziła do wyodr�bnienia 
zmiennej nieistotnej statystycznie, a brak ewidentnych przesłanek ekonomicz-
nych spowodował, �e zmiennej tej do modelu nie wł�czono. 

Oszacowane modele prognostyczne poddano weryfikacji maj�cej na celu 
ocen� ich jako�ci z uwagi na wymagania stawiane modelom ekonometrycznym. 
Najwa�niejsze z nich dotycz� rozkładu składnika losowego. Wyniki te zawarto 
w tabeli 5.1.2.  

Tabela 5.1.2. Charakterystyka reszt z modeli prognostycznych RegARIMA i TRAMO 

RegARIMA TRAMO Test Poziom istotno�ci 
Normalno�� reszt 

�rednia 0,5219 0,5213 
Sko�no�� 0,2179 0,2173 
Kurtoza 0,4115 0,4114 
Test normalno�ci 0,3033 0,3029 

Niezale�no��
Test Ljung-Boxa (24 opó	nienia) 0,0101 0,0102 
Test Boxa-Pierce’a (24 opó	nienia) 0,0229 0,0232 
Test Ljung-Boxa dla opó	nie� sezonowych (3 opó	nienia) 0,5581 0,5657 
Test Boxa-Pierce’a dla opó	nie� sezonowych (3 opó	nienia) 0,6028 0,6099 

Liniowo�� reszt 
Test Ljung-Boxa na kwadratach reszt (24 opó	nienia) 0,3548 0,3539 
Test Boxa-Pierce’a na kwadratach reszt (24 opó	nienia) 0,4787 0,4778 

W sekcji „Normalno�� reszt” przytoczono poziom istotno�ci dla testu normalno�ci Doornika-Hansena, 
a tak�e poziomy istotno�ci dla testów zbie�no�ci warto�ci sko�no�ci i kurtozy z warto�ciami charakte-
rystycznymi dla rozkładu normalnego oraz testu zerowej �redniej reszt. 


ródło: Opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Reszty z modeli X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS maj� rozkład normalny 
(por. tabela 5.1.2). Niestety, zarówno test Ljung-Boxa, jak i test Boxa-Pierce’a, 
wskazuj� na wyst�powanie autokorelacji składników losowych modeli wyesty-
mowanych obydwiema metodami. Z niezamieszczanych w niniejszym tek�cie 
wykresów ACF i PACF wynika, �e przyczyn� niekorzystnego wyniku testu było 
nieuwzgl�dnienie w modelu opó	nie� rz�du 3 i 10. Jednak procedura doboru 
postaci modelu, zaimplementowana w procedurach X-12-ARIMA oraz TRA-
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MO/SEATS i oparta na kryteriach informacyjnych, wskazała na te modele jako 
najlepsze.  

Reszty modeli nie wykazuj� zale�no�ci nieliniowych (efektu ARCH) dla 
pierwszych 24 opó	nie�. Hipoteza zerowa mówi�ca o tym, �e kwadraty reszt 
zale�� od poprzednich kwadratów reszt została wi�c odrzucona.  

Dekompozycja szeregu czasowego: prawidłowo�ci i diagnostyka 

Z analitycznego i prognostycznego punktu widzenia wa�ne jest opisanie 
najwa�niejszych prawidłowo�ci wyst�puj�cych w szeregach czasowych cen su-
rowców rolnych. Szczególn� rol� odgrywaj� tutaj wahania sezonowe i wahania 
cykliczne.  

Sezonowo�� w cenach trzody chlewnej jest bardzo wyra	na (zob. rysunek 
5.1.2). Silne dodatnie odchylenia cen od trendu mo�na zaobserwowa� głównie 
w miesi�cach letnich (lipiec, sierpie�) oraz wczesn� jesieni� (wrzesie�). Mak-
symalne �rednie odchylenie dla danych obejmuj�cych ostatnie 15 lat zaobser-
wowano w przypadku sierpnia, kiedy to ceny �ywca kształtuj� si� na poziomie 
wy�szym ni� przeci�tnie o 38 groszy/kg. Ceny relatywnie ni�sze ni� przeci�tnie 
w roku (cho� o mniejszym �rednim bezwzgl�dnym odchyleniu od trendu ni�
odchylenia dodatnie) wyst�puj� w miesi�cach zimowych i na wiosn�. Minimal-
ne �rednie odchylenie (luty) wynosi -28 groszy/kg wg TRAMO/SEATS oraz  
-30 groszy/kg wg X-12-ARIMA. Tak wyra	ne wahania cen w poszczególnych 
miesi�cach roku mog� mie� zwi�zek z sezonowymi fluktuacjami cen pasz, które 
s� dro�sze zim� i wiosn�. Efekt ten mo�e znajdowa� swoje odzwierciedlenie we 
wzro�cie cen �ywca w okresie letnim. Drugi czynnik, który potencjalnie wpływa 
na sezonowy wzrost cen �ywca wieprzowego, to wzmo�ony popyt konsumpcyj-
ny na mi�so w okresie letnim (jest to tzw. sezon grillowy). 

Na wykresie czynnika sezonowego (rysunek 5.1.2) wida� równie� wyra	-
n� zmian� wzorca sezonowego, która mo�e wynika� zarówno ze zmian wzorca 
konsumpcji finalnej (upowszechnianie si� wy�ej wspomnianej letniej konsump-
cji), jak i ze zmian zachodz�cych w cyklu produkcyjnym �wi� (jego skracanie 
si�). Równie� integracja z UE mogła przyczyni� si� do zmiany wzorców sezo-
nowych na skutek zniesienia ogranicze� handlowych. Wa�n� rol� mo�e odgry-
wa� tutaj rosn�cy import prosi�t. 

W czerwcu na pocz�tku próby ceny były �rednio ni�sze, za� w drugiej 
cz��ci próby stały si� one wyra	nie wy�sze od �redniej. Dla pa	dziernika ob-
serwuje si� ewolucj� czynnika sezonowego w przeciwnym kierunku (z odchyle�
dodatnich na ujemne). Widzimy równie� wzmocnienie zmian sezonowych  
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w lipcu (ceny coraz wy�sze) oraz w listopadzie, grudniu i styczniu (ceny coraz 
ni�sze od �redniej). Czynnik sezonowy na wiosn� jest relatywnie najstabilniejszy. 

Rysunek 5.1.2. Czynnik sezonowy (zł/kg) oszacowany za pomoc� metod: 
X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy) 


ródło: Opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Generalnie, estymacja metod� TRAMO/SEATS dała składnik sezonowy 
stabilniejszy ani�eli metoda ARIMA-X-12. Poszczególne obserwacje s� bardziej 
skupione wokół sezonowych �rednich. Tez� t� potwierdza równie� formalny test 
sezonowo�ci ruchomej (zob. tabela 5.1.3). Dla ARIMA-X-12 test ten wskazuje 
na wyst�powanie sezonowo�ci ruchomej, podczas gdy dla TRAMO/SEATS ma 
on wynik negatywny. Dla obydwu metod testy formalne jednoznacznie potwier-
dziły wyst�powanie sezonowo�ci w szeregu czasowym oraz dobr� jako�� wy-
równania sezonowego w postaci braku sezonowo�ci w szeregu odsezonowanym. 

Tabela 5.1.3. Testy sezonowo�ci dla wyników metod: X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS 

X-12-ARIMA TRAMO/SEATS Test Poziom istotno�ci / wynik Poziom istotno�ci / wynik 
Test Friedmana 0,0000 0,0000 
Test sezonowo�ci ruchomej 0,0079 (wyst�puje sezonowo��

ruchoma) 
0,3439 (nie wyst�puje sezo-
nowo�� ruchoma) 

Ł�czny test sezonowo�ci Zidentyfikowano sezonowo��  
w szeregu czasowym  

Zidentyfikowano sezonowo��
w szeregu czasowym 

Test sezonowo�ci rezydualnej Brak sezonowo�ci rezydualnej Brak sezonowo�ci rezydualnej 
W tabeli podano warto�ci poziomu istotno�ci b�d	 wynik testów. Przyj�te poziomy istotno�ci, przy 
których odrzucana jest odpowiednia hipoteza zerowa: Test Friedmana – 1%, Test sezonowo�ci rucho-
mej – 20%, Test sezonowo�ci rezydualnej – 10%, Ł�czny test sezonowo�ci – patrz rozdział 3. 


ródło: Opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 
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Do dekompozycji szeregu metod� ARIMA-X-12 wybrany został miesza-
ny filtr sezonowy, pozwalaj�cy lepiej radzi� sobie z wykryt� niestabilno�ci� se-
zonowo�ci. Dla czerwca zastosowano filtr dłu�szy (3 x 9) , natomiast dla pozo-
stałych miesi�cy wykorzystany został filtr (3 x 5). Estymacji komponentu trend- 
-cykl dokonano przy u�yciu filtra Hendersona rz�du 13.  

Charakter dekompozycji metod� TRAMO/SEATS zostaje z kolei od-
zwierciedlony za pomoc� poni�szych wykresów funkcji g�sto�ci spektralnej 
oraz kwadratów charakterystyk cz�stotliwo�ciowych (rys. 5.1.3).  

Rysunek 5.1.3. Funkcje g�sto�ci spektralnej estymatorów komponentów szeregu  
czasowego (lewy) i kwadraty charakterystyk cz�stotliwo�ciowych estymatorów  

komponentów szeregu czasowego (prawy) dla metody TRAMO/SEATS 

Oznaczenia: czerwony – trend, niebieski – składnik sezonowy, ró�owy – komponent nieregularny, 
granatowy – szereg wyrównany sezonowo. 


ródło: Opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Na podstawie pierwszego wykresu mo�na stwierdzi�, �e najsilniejszy 
wkład w estymator komponentu trend-cykl maj� wahania o niskiej cz�stotliwo-
�ci (poni�ej �/6, czyli wahania o okresie wi�kszym ni� 1 rok). W porównaniu do 
analogicznej funkcji g�sto�ci tego komponentu, np. dla cen pszenicy, wida�
zdecydowanie mniejszy udział waha� o cz�stotliwo�ci wy�szej ni� �/6.  

Jednocze�nie w skład komponentu nieregularnego w wi�kszym stopniu 
ni� w przypadku innych szeregów wchodz� wahania cykliczne o cz�stotliwo-
�ciach ni�szych ni� �/2 (a wi�c o długo�ci okresu wi�kszej ni� 4 miesi�ce, co 
akurat jest cech� mniej po��dan�; oczekuje si�, �e komponent nieregularny b�-
dzie obejmował wahania o wysokich cz�stotliwo�ciach). Wykres charakterystyk 
cz�stotliwo�ciowych pokazuje z kolei, �e wariancja szeregu wyj�ciowego zosta-
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ła oddana w szeregu odsezonowanym praktycznie w cało�ci (poza cz�stotliwo-
�ciami sezonowymi), co mo�e wskazywa� na wysok� jako�� dekompozycji. 

Periodogramy szeregu wyrównanego sezonowo obiema metodami s�
niemal identyczne (rysunek 5.1.4). Mo�na tam zaobserwowa� trzy cz�stotliwo-
�ci, których wkład w zmienno�� szeregu wyró�nia si�. Po pierwsze, zauwa�y�
mo�na bardzo wysok� warto�� periodogramu dla waha� cyklicznych o okresie 
równym blisko 4 lata (dokładnie 46 miesi�cy). Jest to w przybli�eniu długo��
wspomnianego ju� powy�ej „cyklu �wi�skiego”, maj�cego silny wpływ  
na poziom cen �ywca wieprzowego. Warto zwróci� uwag� na fakt, i� cykle o tej 
samej długo�ci zaobserwowano równie� na rynku zbó�, co wynika z obserwo-
wanych współzale�no�ci miedzy rynkiem produkcji zwierz�cej i ro�linnej, 
zwi�zanych z wykorzystaniem zbó� na pasze dla zwierz�t gospodarskich  
(zob. np. [Rembeza, 2007, str. 188]). 

Rysunek 5.1.4. Periodogramy postaci stacjonarnej szeregu wyrównanego  
sezonowo metodami: X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy) 


ródło: Opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Po drugie, wysok� warto�� periodogramu mo�na odczyta� dla cz�stotli-
wo�ci zwi�zanych z liczb� dni roboczych (pionowa ró�owa linia). Efekt ten mo-
�e sugerowa� potrzeb� zmodyfikowania modelu, np. rozszerzenia go o efekt ka-
lendarzowy. Jednak, jak ju� to było wcze�niej wspomniane, zmienne opisuj�ce 
ten efekt nie okazywały si� istotne statystycznie. Powy�szy wynik mo�e by�
wi�c tak�e dowodem na zaj�cie istotnych zmian w strukturze efektu kalenda-
rzowego w okresie obj�tym prób� [Grudkowska 2011]. W ko�cu, wysoka war-
to�� periodogramu wyst�puje dla waha� o cz�stotliwo�ci ok. 11/12�, a wi�c o 
okresie równym nieco ponad 2 miesi�ce.  

Jako�� stosowanych procedur dekompozycji mo�emy oceni� równie� na 
podstawie historii rewizji oszacowa� składnika długookresowego, w miar� jak 
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dodajemy kolejne obserwacje. Wi�ksze zmiany warto�ci trendu-cyklu odnoto-
wane zostały wła�ciwie w dwóch momentach:  

• w listopadzie 2008 r., kiedy to ceny trzody okazały si� zaskakuj�co wyso-
kie w efekcie silnego spadku produkcji przy powolnie rosn�cym popycie 
oraz równoczesnej deprecjacji złotego. Wyst�piła wówczas niepewno�� co 
do tego, czy silniejszy wzrost cen b�dzie si� kształtował zgodnie z wy�-
szym trendem, czy b�dzie to tylko obserwacja odstaj�ca;  

• w czerwcu-lipcu 2009, co zwi�zane było z niepewno�ci� co do przej�cia 
trendu-cyklu w faz� spadkow�. 

Rysunek 5.1.5. Historia rewizji trendu-cyklu uzyskanego metodami:  
X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy) 

Oznaczenia: czerwony – oszacowanie ostateczne trendu, niebieski – oszacowanie wst�pne trendu. 


ródło: Opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Tabela 5.1.4. Miary jako�ci sezonowej korekty danych dla metody X-12-ARIMA 

Miara Warto�� statystyki testowej Miara Warto�� statystyki testowej 
M1 0,210 M7 0,344 
M2 0,077 M8 0,645 
M3 0,000 M9 0,464 
M4 0,068 M10 0,862 
M5 0,193 M11 0,000 
M6 0,227 Q 0,293 


ródło: Opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Jako�� dekompozycji szeregu czasowego z wykorzystaniem  
X-12-ARIMA mo�na oceni� na podstawie statystyk zamieszczonych w tabeli 
5.1.4. Zauwa�y� mo�na, �e wszystkie statystyki M s� mniejsze od jedno�ci.  
Testy diagnostyczne obrazuj�ce poprawno�� usuwania waha� sezonowych me-
tod� ARIMA-X-12 sugeruj� zatem, �e dekompozycja szeregu cen trzody chlew-
nej ma wysok� jako��.  
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Z kolei ocena dekompozycji metod� TRAMO/SEATS dokonuje si�  
m.in. przy wykorzystaniu testów na zgodno�� mi�dzy wariancj� estymatora teo-
retycznego a wariancj� wyestymowanego komponentu oraz testów korelacji 
mi�dzy komponentami. Na podstawie pierwszego z wymienionych zestawów 
testów (tabela 5.1.5) wida�, �e ró�nice mi�dzy wariancj� estymatora a wariancj�
komponentu nie s� istotne. W konsekwencji mo�na uzna�, �e warunki popraw-
no�ci dekompozycji pod tym wzgl�dem zostały spełnione.  

Tabela 5.1.5. Wariancja komponentów i ich estymatorów  
uzyskanych za pomoc� metody TRAMO/SEATS 

Wyszczególnienie Komponent Estymator 
teoretyczny Estymacja Poziom istotno�ci 

Trend 0,4194 0,1916 0,1496 0,1211 
Szereg skorygowany 1,6840 1,5444 1,3992 0,4728 
Komponent sezonowy 0,2481 0,0061 0,0069 0,8173 
Komponent nieregularny 0,2108 0,0968 0,0867 0,4262 


ródło: Opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Korelacje pomi�dzy komponentami szeregów czasowych uzyskanymi na 
podstawie metody TRAMO/SEATS s� bardzo bliskie zera (tabela 5.1.6).  
Formalne testy istotno�ci przeprowadzane w ramach algorytmów walidacyjnych 
TRAMO/SEATS wskazuj�, �e s� one nieistotne statystycznie. W konsekwencji 
mo�na powiedzie�, �e zało�enia modelu co do ortogonalno�ci komponentów 
zostały spełnione i dekompozycja dała wyniki o po��danych własno�ciach.  
To znaczy, �e wyodr�bnione komponenty s� niezale�nie od siebie. 

Tabela 5.1.6. Korelacje mi�dzy składowymi szeregów czasowych  
uzyskanymi za pomoc� metody TRAMO/SEATS 

Wyszczególnienie Estymator  
teoretyczny Estymacja Poziom istotno�ci 

Trend/Komponent sezonowy -0,0732 -0,0918 0,8143 
Trend/Komponent nieregularny -0,0001 0,0524 0,5708 
Komp. sezonowy/Komp. nieregularny 0,0256 0,0496 0,4785 


ródło: Opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Podsumowanie 

• Szereg czasowy miesi�cznych cen skupu �ywca wieprzowego w latach 
1996-2011 charakteryzuje si� zło�on� struktur� waha�. Najwi�kszy udział 
w zmienno�ci maj� zmiany długookresowe. W przypadku komponentu 
trend-cykl wa�na jest zarówno ogólna tendencja wzrostowa tych cen, jak  
i wyra	ne długookresowe wahania cykliczne zwi�zane z „cyklem �wi�-
skim”. Ich długo�� wynosi blisko 4 lata. Od ich prawidłowego wyznaczenia 
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i ekstrapolacji w najwi�kszym stopniu zale�y dokładno�� krótkookreso-
wych prognoz cen wieprzowiny. 

• Ceny �ywca wieprzowego podlegaj� regularnym wahaniom sezonowym. 
Najni�sze ceny obserwuje si� w styczniu i lutym, za� najwy�sze w okresie 
od lipca do wrze�nia. Oczekiwane warto�ci tego komponentu w okresie 
pierwszego roku poza prób� zawieraj� si� w przedziale od -32 groszy (dla 
stycznia 2012 r.) do +42 groszy (dla sierpnia 2011 r.) w przypadku  
TRAMO/SEATS oraz od -36 groszy (dla stycznia 2012 r.) do +45 groszy 
(dla sierpnia 2011 r.) w przypadku X-12-ARIMA.  

• Estymacja siły efektu Wielkanocy sugeruje, �e w okresie tym ceny �ywca 
s� wy�sze �rednio o ok. 7 groszy/kg. 

• Wzorzec waha� sezonowych ulega powolnym zmianom. Zmienił si� znak 
czynnika sezonowego w czerwcu (z ujemnego na dodatni) oraz w pa	dzier-
niku (z dodatniego na ujemny), przy czym zmiany te nadal si� pogł�biaj�. 
Obserwuje si� równie� wzmocnienie zmian sezonowych w lipcu (ceny co-
raz wy�sze) oraz w listopadzie, grudniu i styczniu (ceny coraz ni�sze od 
�redniej). Przy prognozowaniu wa�ne jest zatem sugerowanie si� nie tyle 
�rednimi warto�ciami czynnika sezonowego, lecz kierunkiem jego ewolucji. 

• Wyestymowane obiema metodami modele prognostyczne wydaj� si� rela-
tywnie stabilne i dobrze oddaj� charakter szeregu czasowego. Poza efektem 
Wielkanocy nie było potrzeby wprowadzania innych regresorów determini-
stycznych. Oznacza to równie�, �e ceny �ywca nie były poddane gwałtow-
nym zmianom warto�ci lub szokom, trudnym do opisania za pomoc�  
powy�szych modeli. 

• Oszacowane modele RegARIMA oraz TRAMO wyja�niaj� najwa�niejsze 
prawidłowo�ci kształtuj�ce ceny wieprzowiny oraz spełniaj� prawie 
wszystkie warunki nakładane modelom ekonometrycznym w zakresie istot-
no�ci parametrów, rozkładu składnika losowego oraz dopasowania modelu 
do danych empirycznych. Ich wad� jest niepełne odzwierciedlenie struktury 
dynamicznej szeregu, skutkuj�ce wyst�powaniem autokorelacji reszt dla 
opó	nie� rz�du 3 i 10. 

5.2. Ceny �ywca drobiowego 

Ceny �ywca drobiowego w omawianym okresie charakteryzowały si� sil-
nymi wahaniami sezonowymi oraz nieregularnymi wokół trendu-cyklu (zob. 
rysunek 5.2.1). W przypadku komponentu trend-cykl na przestrzeni całej próby 
trudno wyró�ni� jednokierunkow� tendencj�. Wyra	ne s� jednak wahania cy-
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kliczne o okresie podobnym jak w przypadku cen trzody chlewnej. Mo�e to by�
spowodowane pewn� substytucyjno�ci� mi�sa drobiowego i wieprzowego dla 
konsumentów finalnych i wynikaj�c� z tego korelacj� zmian cen obydwu gatun-
ków mi�sa. 

Rysunek 5.2.1. Ceny �ywca drobiowego w Polsce w latach 1996 – 2011 (zł/kg). Szereg 
wyj�ciowy oraz szacunki trendu i danych wyrównanych sezonowo na podstawie modeli: 

X-12-ARIMA (lewy) oraz TRAMO/SEATS (prawy) 


ródło: Opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Wst�pna analiza wizualna wykresu 5.2.1 pozwala stwierdzi�, �e poszcze-
gólne komponenty wyodr�bnione przy pomocy obydwu metod kształtuj� si�
nieco inaczej. Przede wszystkim, komponent trend-cykl pochodz�cy  
z X-12-ARIMA jest znacznie gładszy ni� ten pochodz�cy z metody alternatyw-
nej, co, podobnie jak w przypadku cen trzody chlewnej, jest wynikiem metody 
estymacji: w X-12-ARIMA stosowane s� �rednie ruchome, tymczasem dekom-
pozycja TRAMO/SEATS opiera si� na charakterystykach modelu ARIMA. Jed-
nocze�nie, wi�ksz� wariancj� ta ostatnia metoda przypisuje komponentowi nie-
regularnemu oraz komponentowi sezonowemu.  

Modele prognostyczne 

Specyfikacja i estymacja parametrów modeli dała w obydwu przypadkach 
bardzo zbli�one wyniki (zob. tabela 5.2.1). Ostatecznie przyj�te modele zawie-
rały po jednym komponencie �redniej ruchomej oraz sezonowej �redniej rucho-
mej (tzw. model „airline”). W przypadku �ywca drobiowego przyj�ty został  
w obu metodach addytywny model dekompozycji, czyli oszacowania dokony-
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wane były na poziomach cen (model na logarytmach charakteryzował si� zbli-
�on� jako�ci�). 

Tabela 5.2.1. Parametry modeli RegARIMA i TRAMO 

X-12-ARIMA TRAMO/SEATS 

Parametr Warto��/odchylenie 
standardowe 

Statystyka t/ 
poziom  

istotno�ci 

Warto��/ 
odchylenie  

standardowe 

Statystyka t/ 
poziom  

istotno�ci 
MA(1) 0,3439/0,0709 4,85/0,0000 0,3442/0,0743 4,63/0,0000 
SMA(1) -0,7983/0,0552 -14,45/0,0000 -0,7992/0,0773 -10,34/0,0000 
Efekt Wielkanocy 0,0454/0,0186 2,44/0,0159 0,0454/0,0186 2,44/0,0159 
AO[04.2009] 0,3903/0,0574 6,80/0,0000 0,3904/0,0574 6,80/0,0000 

Specyfikacja modeli: RegARIMA – (0,1,1)(0,1,1), TRAMO – (0,1,1)(0,1,1).  


ródło: Opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Pomimo na pozór chaotycznego zachowania cen, w procesie linearyzacji 
szeregu cen �ywca drobiowego nie było potrzeby wł�czania do modeli wielu 
regresorów deterministycznych. Oznacza to, �e dobrane modele dobrze „radz�
sobie” z opisem dynamicznej struktury szeregu. Jedynym okresem, dla którego 
obserwacja odstaj�ca została automatycznie wyodr�bniona, był kwiecie� 2009 r. 
Bardzo wysoki poziom cen w tym miesi�cu mógł by� zwi�zany z uprzednim, 
maj�cym miejsce w II połowie 2008 i w na pocz�tku 2009 r., spadkiem produk-
cji drobiu i brakiem surowca rze	nego na rynku.  

Ponadto, dla cen �ywca drobiowego istotny okazał si� wpływ wyst�po-
wania �wi�t Wielkanocy. Mo�e to by� zwi�zane, podobnie jak w przypadku cen 
trzody chlewnej, ze wzmo�onym popytem na mi�so w okresie przed�wi�tecz-
nym. Warto�ci parametrów zarówno efektu Wielkanocy, jak i obserwacji odsta-
j�cej, estymowane przy u�yciu obydwu metod s� prawie identyczne. Na ich 
podstawie mo�na stwierdzi�, �e ceny �ywca drobiowego s� w okresie �wi�t 
wy�sze �rednio o 5 groszy/kg. 

Ocena jako�ci powy�szych modeli pod k�tem zgodno�ci reszt ze stawia-
nymi im wymaganiami została przedstawiona w tabeli 5.2.2. Na jej podstawie 
mo�na stwierdzi�, �e wszystkie wymagane własno�ci reszt z opisanych powy�ej 
modeli X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS zostały spełnione. Reszty maj� rozkład 
normalny i nie wykazuj� autokorelacji ani na opó	nieniach zwykłych, ani sezo-
nowych. Nie wykazuj� one równie� zale�no�ci nieliniowych. 
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Tabela 5.2.2. Charakterystyka reszt z modeli prognostycznych RegARIMA i TRAMO 

X-12-ARIMA TRAMO/SEATS Test Poziom istotno�ci 
Normalno�� reszt 

�rednia 0,5967 0,5966 
Sko�no�� 0,9438 0,9417 
Kurtoza 0,5624 0,5641 
Test normalno�ci 0,5866 0,5881 

Niezale�no��
Test Ljung-Boxa (24 opó	nienia) 0,8219 0,8230 
Test Boxa-Pierce’a (24 opó	nienia) 0,8905 0,8912 
Test Ljung-Boxa dla opó	nie� sezonowych (3 opó	nienia) 0,8720 0,8740 
Test Boxa-Pierce’a dla opó	nie� sezonowych (3 opó	nienia) 0,8918 0,8938 

Liniowo�� reszt 
Test Ljung-Boxa na kwadratach reszt (24 opó	nienia) 0,1057 0,1057 
Test Boxa-Pierce’a na kwadratach reszt (24 opó	nienia) 0,1780 0,1780 

W sekcji „Normalno�� reszt” przytoczono poziom istotno�ci dla testu normalno�ci Doornika-Hansena, 
a tak�e poziomy istotno�ci dla testów zbie�no�ci warto�ci sko�no�ci i kurtozy z warto�ciami charakte-
rystycznymi dla rozkładu normalnego oraz testu zerowej �redniej reszt. 


ródło: Opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Dekompozycja szeregu czasowego: prawidłowo�ci i diagnostyka 

Linearyzacja szeregu i oszacowanie na ich podstawie modeli typu  
SARIMA słu�� nast�pnie rozło�eniu szeregu na poszczególne komponenty 
składowe. Dekompozycja ta mówi nam jeszcze wi�cej na temat struktury i cha-
rakteru tego szeregu. Analiza wyników tego procesu pokazuje, �e współzale�-
no�� cen �ywca drobiowego i wieprzowego jest wyra	na nie tylko w przypadku 
trendu, ale równie� innych komponentów, w tym czynnika sezonowego.  

Na rysunku 5.2.2 wida�, �e ceny �ywca drobiowego s�, podobnie jak na 
rynku trzody chlewnej, sezonowo wy�sze w miesi�cach letnich oraz na pocz�tku 
jesieni (najbardziej w sierpniu i wrze�niu), a ni�sze w listopadzie, w zimie i na 
wiosn�, przy czym wzrosty s� silniejsze i gwałtowniejsze ni� spadki. Maksy-
malne odchylenie dodatnie wg TRAMO/SEATS wyst�puje w sierpniu i wynosi 
ok. +25 groszy/kg (wg X-12-ARIMA ta sama warto�� dla sierpnia i wrze�nia), 
natomiast maksymalne odchylenie ujemne ma miejsce w styczniu i wynosi  
-20 groszy/kg (zgodnie z wynikami X-12-ARIMA).  

Jednocze�nie jednak warto zwróci� uwag� na wyra	n� zmian� wzorca se-
zonowo�ci w czasie. Zmiany sezonowe cen pogł�biaj� si� w listopadzie, grudniu 
i styczniu (poziom coraz ni�szy) oraz w czerwcu i lipcu (poziom coraz wy�szy), 
natomiast słabn� w miesi�cach wiosennych oraz we wrze�niu i pa	dzierniku 
(składniki sezonowe w tych miesi�cach coraz bardziej zbli�aj� si� ku zeru).  
Powy�sza ewolucja sezonowo�ci wygl�da podobnie, jak zmiany zachodz�ce  
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w tym okresie na rynku wieprzowiny. Porównanie składników sezonowych wy-
ekstrahowanych przez X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS pokazuje, �e te pierwsze 
s� znacznie bardziej rozproszone wewn�trz poszczególnych miesi�cy ni� te drugie. 

Rysunek 5.2.2. Czynnik sezonowy (zł/kg) oszacowany za pomoc� metod: 
X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy) 


ródło: Opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Zauwa�alna na wykresie zmienno�� składników sezonowych w poszcze-
gólnych miesi�cach nie została jednak potwierdzona przez testy formalne (zob. 
tabela 5.2.3). W te�cie sezonowo�ci ruchomej nie mo�na odrzuci� hipotezy o jej 
braku przy wysokim poziomie istotno�ci zarówno w przypadku X-12-ARIMA, 
jak i TRAMO/SEATS. Mo�e to wynika� z niewielkiej skali zmian (wyra�onych 
w złotych) oraz łagodnych zmian wzorców. Testy potwierdziły, �e wahania se-
zonowe s� w przypadku tego szeregu istotne, lecz jednocze�nie zostały one sku-
tecznie usuni�te z szeregu przy pomocy zastosowanych filtrów. 

Tabela 5.2.3. Testy sezonowo�ci dla wyników metod: X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS 

X-12-ARIMA TRAMO/SEATS Test 
Poziom istotno�ci/wynik Poziom istotno�ci/wynik 

Test Friedmana 0,0000 0,0000 
Test sezonowo�ci ruchomej 0,3691 (nie wyst�puje sezono-

wo�� ruchoma) 
0,8763 (nie wyst�puje sezono-
wo�� ruchoma) 

Ł�czny test sezonowo�ci Zidentyfikowano sezonowo��
w szeregu czasowym  

Zidentyfikowano sezonowo��
w szeregu czasowym 

Test sezonowo�ci rezydualnej Brak sezonowo�ci rezydualnej Brak sezonowo�ci rezydualnej 


ródło: Opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Ze wzgl�du na ró�n� charakterystyk� (stopie� zmienno�ci) sezonowo�ci 
w poszczególnych miesi�cach, dekompozycja szeregu przez X-12-ARIMA na 
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komponenty dokonała si� przy wykorzystaniu mieszanych filtrów sezonowych. 
Dla czerwca zastosowano filtr dłu�szy (3 x 9), pozwalaj�cy skuteczniej wygła-
dzi� obserwowan� niestabilno��. Dla pozostałych miesi�cy wykorzystany został 
filtr (3 x 5). Dla wyekstrahowania z szeregu wyj�ciowego trendu-cyklu posłu�o-
no si� filtrem Hendersona, którego długo�� (11 okresów) została dobrana przez 
algorytmy X-12-ARIMA. 

Pewne cechy estymatorów TRAMO/SEATS dla poszczególnych kompo-
nentów szeregu cen �ywca drobiowego zostały zaprezentowane na rysunku 
5.2.3. Na podstawie wykresu g�sto�ci spektralnej równie� mo�na stwierdzi�,  
�e ostatecznie wybrana struktura modelu uwzgl�dnia sezonowo�� (estymator 
składnika sezonowego skupia swoje warto�ci wokół cz�stotliwo�ci sezono-
wych). W porównaniu np. do pszenicy na komponent trend-cykl w nieco mniej-
szym stopniu składaj� si� wahania o cz�stotliwo�ci w przedziale (0,2�/6),  
a w nieco wy�szym wahania o cz�stotliwo�ciach wi�kszych od 2�/6 (czyli  
o okresie krótszym ni� pół roku).  

Rysunek 5.2.3. Funkcje g�sto�ci spektralnej estymatorów komponentów szeregu  
czasowego (lewy) i kwadraty charakterystyk cz�stotliwo�ciowych estymatorów  

komponentów szeregu czasowego (prawy) dla metody TRAMO/SEATS 

Oznaczenia: czerwony – trend, niebieski – składnik sezonowy, ró�owy – komponent nieregularny, 
granatowy – szereg wyrównany sezonowo. 


ródło: Opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Z kolei wykres charakterystyk cz�stotliwo�ciowych sugeruje, �e warian-
cja wyj�ciowego szeregu jest w blisko 100% oddana w szeregu odsezonowanym 
(poza cz�stotliwo�ciami sezonowymi), co �wiadczy o bardzo niedu�ej utracie 
informacji spowodowanej procesem usuwania sezonowo�ci. Komponent niere-
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gularny jest tutaj z kolei skupiony wokół wysokich cz�stotliwo�ci (czyli warian-
cja szeregu wyj�ciowego jest w du�ej mierze odzwierciedlona w komponencie 
nieregularnym wła�nie dla wysokich cz�stotliwo�ci, a wi�c dla waha� o krótkim 
okresie), co równie� jest cech� po��dan� dekompozycji. Pod tym wzgl�dem 
wydaje si�, �e ekstrakcja komponentów z szeregu cen �ywca drobiowego dała 
wyniki lepsze ni� to ma miejsce np. w przypadku cen pszenicy. 

Ocenie modelu oraz dekompozycji słu�� równie� periodogramy wykona-
ne dla szeregów odsezonowanych, b�d�cych wynikiem zastosowania obydwu 
metod (zob. rysunek 5.2.4). Na ich podstawie mo�na stwierdzi�, �e szereg 
oczyszczony z waha� sezonowych ma po��dane własno�ci. Sezonowo�� została 
usuni�ta skutecznie (wykres periodogramu nie charakteryzuje si� wysokimi od-
staj�cymi warto�ciami dla �adnych cz�stotliwo�ci sezonowych). Wahania zwi�-
zane z liczb� dni tygodnia równie� nie s� istotne i nie ma potrzeby uwzgl�dnia-
nia tego efektu w strukturze modelu. Periodogram dla tego szeregu nie wskazuje 
wi�c na wyst�powanie �adnych powa�nych problemów wa��cych na jako�ci wy-
ników dekompozycji. Jednocze�nie dostarcza on dodatkowych informacji na temat 
analizowanego szeregu, które mog� by� przydatne w procesie prognozowania. 

Rysunek 5.2.4. Periodogramy postaci stacjonarnej szeregu wyrównanego  
sezonowo metodami: X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy) 


ródło: Opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Periodogram dla odsezonowanych cen �ywca drobiowego wskazuje  
na wyst�powanie w szeregu czasowym waha� cyklicznych o długo�ci okresu 
równej ok. 4 lat (dokładnie – 46 miesi�cy). Odpowiada to długo�ci tzw. „cyklu 
�wi�skiego”. Wynik ten sugeruje, �e ceny na rynku wieprzowiny mog� mie�
wpływ na ceny �ywca drobiowego, co stanowi potwierdzenie rezultatów do-
tychczasowych bada� (zob. [Hamulczuk, Strasburger 2007]). 

W przypadku prognozowania na podstawie wyestymowanych modeli  
z wyró�nionymi komponentami warto zwróci� uwag� na stabilno�� oszacowa�
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poszczególnych komponentów. Historia rewizji trendu dla szeregu cen �ywca 
drobiowego została zaprezentowana na rysunku 5.2.5. W przypadku stosowania 
modeli dobranych powy�ej, rewizje trendu nie wydaj� si� silne. W przypadku 
TRAMO/SEATS, jedynie dla wspomnianego ju� wy�ej kwietnia 2009 r. ró�nica 
mi�dzy oszacowaniem wst�pnym i oszacowaniem ostatecznym była wy�sza ni�
dwukrotno�� warto�ci RMSE50, uznawana za granic� dopuszczalno�ci dla tych 
ró�nic. Jak ju� wspomniano, obserwacja ta została uznana za obserwacj� odsta-
j�c�, miała wi�c warto�� nietypow�. Wst�pne oszacowanie trendu w tym punk-
cie mogło prowadzi� do bł�dnych wniosków i w efekcie dodania kolejnych ob-
serwacji musiało zosta� poprawione. W przypadku estymacji trendu metod� X-
12-ARIMA poza lipcem 2009 r., w którym po fakcie mo�na stwierdzi�,  
�e nast�piła zmiana fazy cyklu, wysok� warto�� rewizji zaobserwowano równie�
pod koniec próby, w kwietniu 2011 r. 

Rysunek 5.2.5. Historia rewizji trendu-cyklu uzyskanego metodami:  
X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy) 

Oznaczenia: czerwony – oszacowanie ostateczne trendu, niebieski – oszacowanie wst�pne trendu. 


ródło: Opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Jako�� dekompozycji przeprowadzonej przy u�yciu X-12-ARIMA, mie-
rzona statystykami M i Q, została zaprezentowana w tabeli 5.2.4. Na podstawie 
wi�kszo�ci tych statystyk mo�na przyj��, �e wyniki odsezonowania s� akcepto-
walne. Warto�� krytyczna została przekroczona jedynie w przypadku statystyki 
M4, sugeruj�c, �e wyodr�bniony komponent nieregularny mo�e nie spełnia� wa-

                                                
50 RMSE (ang. Root mean square error) – pierwiastek z bł�du �redniokwadratowego. W przy-
padku analizy rewizji, bł�d �redniokwadratowy oznacza �redni� warto�� rewizji, czyli ró�nicy 
pomi�dzy warto�ciami pochodz�cymi z estymacji wst�pnej oraz estymacji ostatecznej dla 
kolejnych obserwacji. 
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runku losowo�ci. Nie jest to jednak cecha dyskwalifikuj�ca dokonan� dekompo-
zycj�. 

Tabela 5.2.4. Miary jako�ci sezonowej korekty danych dla metody X-12-ARIMA 

Miara Warto�� statystyki testowej Miara Warto�� statystyki testowej 
M1 0,357 M7 0,300 
M2 0,126 M8 0,654 
M3 0,006 M9 0,582 
M4 1,156 M10 0,912 
M5 0,260 M11 0,000 
M6 0,368 Q 0,427 


ródło: Opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Dodatkowym testem poprawno�ci dekompozycji dokonanej przez  
TRAMO/SEATS jest statystyczne porównanie wariancji estymatorów teore-
tycznych oraz wyników estymacji. W tabeli 5.2.5 wida�, �e dla wykorzystywa-
nego tu modelu warto�ci te dla poszczególnych komponentów s� do siebie zbli-
�one. Rezultat ten stanowi potwierdzenie zało�e� dekompozycji oraz argument 
za poprawno�ci� specyfikacji wyestymowanego modelu. 

Tabela 5.2.5. Wariancja komponentów i ich estymatorów uzyskanych za pomoc�  
metody TRAMO/SEATS 

Wyszczególnienie Komponent Estymator  
teoretyczny Estymacja Poziom istotno�ci 

Trend 0,7253 0,4842 0,4715 0,8499 
Szereg skorygowany 1,2477 1,1175 1,0704 0,7262 
Komponent sezonowy 0,6884 0,0195 0,0208 0,8961 
Komponent nieregularny 0,0871 0,0257 0,0243 0,7113 


ródło: Opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Tabela 5.2.6. Korelacje mi�dzy składowymi szeregów czasowych  
uzyskanymi za pomoc� metody TRAMO/SEATS 

Wyszczególnienie Estymator 
teoretyczny Estymacja Poziom istotno�ci 

Trend/Komponent sezonowy -0,0738 -0,1059 0,6360 
Trend/Komponent nieregularny 0,1082 0,1001 0,9207 
Komp. sezonowy/Komp. nieregularny 0,0200 0,0343 0,5031 


ródło: Opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Z kolei weryfikacja zało�enia o ortogonalno�ci komponentów została za-
prezentowana w tabeli 5.2.6. Warto�ci korelacji zarówno pomi�dzy poszczegól-
nymi estymatorami, jak i komponentami uzyskanymi w wyniku estymacji, s�
bardzo niskie (zbli�one do zera). Hipoteza o braku istotno�ci powy�szych kore-
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lacji nie mo�e by� odrzucona dla �adnej z par komponentów, tak wi�c przyjmu-
je si�, �e zało�enia modelu równie� w tym aspekcie zostały spełnione. 

Podsumowanie 

• Przeprowadzona analiza pokazuje, �e ceny �ywca drobiowego równie� pod-
legaj� wahaniom krótko- i długookresowym o ró�nej cz�stotliwo�ci.  
W przypadku komponentu trend-cykl trudno jest wyró�ni� długookresow�, 
jednokierunkow� tendencj�, wa�ne s� przede wszystkim długookresowe 
wahania o okresie ok. 4 lat, a wi�c charakterystyczne dla opisywanego ju�
wcze�niej „cyklu �wi�skiego”. Sugeruje to istnienie powi�za� pomi�dzy 
cenami trzody chlewnej a cenami drobiu.  

• Wahania sezonowe w przypadku cen �ywca drobiowego s� wyra	ne, co po-
twierdzaj� formalne testy statystyczne. W swoim charakterze przypominaj�
wahania na rynku trzody chlewnej: najni�sze ceny obserwuje si� w zimie 
(stycze�, grudzie�), natomiast najwy�sze mi�dzy lipcem a wrze�niem.  
W horyzoncie 12 miesi�cy, poczynaj�c od ko�ca próby, składnik sezonowy 
b�dzie w poszczególnych miesi�cach zmieniał si� w przedziale od  
-25 groszy (w grudniu 2011 i styczniu 2012 r.) do +26 groszy w sierpniu 
2011 r. wg TRAMO/SEATS oraz w przedziale od -30 groszy w grudniu 
2011 r. do +28 groszy w lipcu 2011 r., zgodnie z wynikami X-12-ARIMA. 

• Pomimo i� testy formalne wskazuj� na relatywn� stabilno�� czynnika sezo-
nowego w czasie, analiza wizualna mo�e sugerowa� istnienie zmian wzor-
ca. Dlatego te� w procesie prognostycznym warto uwzgl�dnia� kierunek 
ewolucji czynnika sezonowego, który równie� wydaje si� zwi�zany z pro-
cesami zachodz�cymi na rynku trzody chlewnej. 

• Estymacja siły efektu Wielkanocy sugeruje, �e w okresie tym ceny �ywca 
s� wy�sze �rednio o ok. 5 groszy/kg. 

• Ocena oszacowanych modeli prognostycznych jest pozytywna. Testy for-
malne sugeruj�, �e modele te spełniaj� wszystkie wa�ne zało�enia dotycz�-
ce własno�ci reszt, istotno�ci parametrów. S� one równie� relatywnie sta-
bilne. Niewielka liczba obserwacji odstaj�cych �wiadczy o dobrym od-
zwierciedleniu charakteru szeregu przez model.  

• Jako�� dekompozycji równie� mo�na oceni� pozytywnie. Formalne testy 
przeprowadzane w ramach procedur TRAMO/SEATS oraz X-12-ARIMA su-
geruj�, �e wi�kszo�� własno�ci poprawnej dekompozycji została spełniona. 
Oszacowania poszczególnych komponentów s� równie� relatywnie stabilne, 
tj. nie zmieniaj� si� silnie pod wpływem uwzgl�dnienia nowych informacji. 
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5.3. Ceny wołowiny 

Wyniki bada� przedstawionych w poprzednich dwóch podrozdziałach 
wskazuj� na symptomy współzale�no�ci pomi�dzy cenami trzody chlewnej  
a cenami �ywca drobiowego. Ceny wołowiny zachowuj� si� wyra	nie inaczej 
od cen opisanych powy�ej dwóch gatunków �ywca. Ma to zwi�zek zarówno  
z odmiennymi uregulowaniami prawnymi funkcjonuj�cymi w przypadku tego 
rynku, jak równie� z powi�zaniem z rynkiem mleka. Odmienna jest te� orienta-
cja produkcji i inny rynek zbytu. 

Na rysunku 5.3.1 wida�, �e w latach 1996-2011 ewolucja cen wołowiny 
przebiegała odmiennie w ró�nych podokresach. Głównym czynnikiem determi-
nuj�cym poziom cen �ywca wołowego w poszczególnych miesi�cach jest trend. 
Zmienno�� krótkookresowa, w tym sezonowa i nieregularna wydaje si� mie�
znacznie mniejszy wpływ, równie� je�li porównamy przebieg szeregu cen wo-
łowiny do przebiegu cen pozostałych gatunków �ywca.  

Rysunek 5.3.1. Ceny wołowiny w Polsce w latach 1996-2011.  
Szereg wyj�ciowy oraz szacunki trendu i danych wyrównanych sezonowo  
na podstawie modeli: X-12-ARIMA (lewy) oraz TRAMO/SEATS (prawy) 


ródło: Opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

W okresie do momentu przyst�pienia Polski do UE (poza marcem 2001 r., 
kiedy to wyst�pił gwałtowny spadek popytu na ten gatunek mi�sa zwi�zany  
z przypadkami zachorowa� bydła na chorob� BSE oraz okresem od czerwca 
2004 a� do pocz�tku 2009 roku) ceny �ywca wołowego charakteryzowały si�
relatywn� stabilno�ci�. W miesi�cach bezpo�rednio po akcesji ceny wołowiny 
podniosły si� bardzo gwałtownie w efekcie silnego wzrostu cen bydła, zwłasz-



145

cza ciel�t, na które zwi�kszył si� popyt eksportowy. Niski poziom cen w marcu 
2010 r. wynikał najprawdopodobniej z ograniczenia eksportu z Polski, wynika-
j�cego z zastrze�e� weterynaryjnych. Sytuacja ta utrzymywała si� przez kilka 
miesi�cy a� do momentu, gdy ograniczenia eksportowe zostały zniesione. Ju� od 
drugiej połowy 2010 r. a� do połowy 2011 r. ceny wołowiny podlegały nato-
miast silnej tendencji zwy�kowej, która mogła by� spowodowana dynamicznym 
wzrostem cen �ywca wołowego w całej UE. Wykonane prognozy cen �ywca 
wołowego na okres od czerwca 2011 sugeruj� kontynuacj� tego trendu. 

Modele prognostyczne 

Do modelowania cen wołowiny i dekompozycji zastosowano transforma-
cj� logarytmiczn� szeregu czasowego, co jest równoznaczne z przyj�ciem mul-
tiplikatywnego typu zale�no�ci pomi�dzy poszczególnymi komponentami.  
W celu linearyzacji szeregu i przygotowania go do dalszego modelowania i de-
kompozycji, opisane powy�ej nietypowe zmiany cen wynikaj�ce z czynników 
zewn�trznych zostały wprowadzone do modeli cen �ywca wołowego w postaci 
obserwacji odstaj�cych i regresorów deterministycznych ró�nych typów  
(zob. tabela 5.3.1).  

Tabela 5.3.1. Parametry modeli RegARIMA i TRAMO 

X-12-ARIMA TRAMO/SEATS 

Parametr Warto��/ 
odchylenie 

standardowe 

Statystyka t/ 
poziom  

istotno�ci 

Warto��/ 
odchylenie 

standardowe 

Statystyka t/ 
poziom  

istotno�ci 
MA(1) 0,2282/ 0,0731 3,12/0,0021 0,2276/0,0771 2,95/0,0036 
SMA(1) -0,7373/ 0,0574 -12,84/0,0000 -0,7375/0,0669 -11,02/0,0000 
TC[02.2001] -0,0982/0,0176 -5,57/0,0000 -0,0982/0,0176 -5,57/0,0000 
AO[03.2001] -0,0987/0,0126 -7,86/0,0000 -0,0987/0,0126 -7,85/0,0000 
LS[03.2010] -0,0881/0,0197 -4,46/0,0000 -0,0882/0,0198 -4,46/0,0000 
LS[11.2010] 0,0766/0,0204 3,75/0,0002 0,0766/0,0204 3,75/0,0002 
RP[04.2004-06.2004] 0,3248/ 0,0307 10,59/0,0000 0,3248/0,0307 10,59/0,0000 

Specyfikacja modeli: RegARIMA – (0,1,1)(0,1,1), TRAMO – (0,1,1)(0,1,1).  


ródło: Opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Wydarzenia zwi�zane z chorob� BSE w 2001 r. zostały uwzgl�dnione  
w postaci zmiennych AO i TC. Zmiana poziomu wynikaj�ca z konwergencji 
cen, rozpocz�tej w chwili przyst�pienia do UE i rozło�onej w czasie na prze-
strzeni dwóch miesi�cy, jest modelowana za pomoc� zmiennej RP. Wydarzenia 
maj�ce miejsce w 2010 r. zostały wyra�one jako nast�puj�ce po sobie zmiany 
poziomu LS. W przypadku mi�sa wołowego, w odró�nieniu od pozostałych ga-
tunków �ywca, efekt Wielkanocy wydaje si� nie mie� wpływu. Prawdopodobnie 
wynika to z relatywnie słabego popytu na ten gatunek mi�sa w Polsce. 
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Najlepsze dopasowanie modelu do danych, bior�c pod uwag� diagnostyk�
modeli i dekompozycji, ponownie uzyskano stosuj�c model „airline”, a wi�c 
model zawieraj�cy jeden komponent �redniej ruchomej i jeden komponent sezo-
nowej �redniej ruchomej. Warto�ci parametrów stoj�cych przy tych zmiennych 
znajduj� si� w tabeli 5.3.1. Wida�, �e estymacja modelu przez algorytmy  
X-12-ARIMA oraz TRAMO dała bardzo zbli�one wyniki. 

Po ustaleniu struktury modelu i oszacowaniu jego parametrów, modele 
zostały zweryfikowane pod k�tem spełnienia przez reszty z nich pochodz�ce 
szeregu standardowych własno�ci. Tabela 5.3.2 pokazuje wyniki testów rozkła-
du reszt, testów autokorelacji oraz liniowo�ci. Sugeruj� one, �e reszty z przyj�-
tych modeli maj� rozkład normalny i s� losowe. Nie posiadaj� równie� cech nie-
liniowo�ci. Oznacza to, �e zało�enia co do własno�ci reszt s� spełnione. 

Tabela 5.3.2. Charakterystyka reszt z modeli prognostycznych RegARIMA i TRAMO 

X12-ARIMA TRAMO/SEATS Test Poziom istotno�ci 
Normalno�� reszt 

�rednia 0,3102 0,3100 
Sko�no�� 0,4211 0,4209 
Kurtoza 0,6999 0,7006 
Test normalno�ci 0,6948 0,6948 

Niezale�no��
Test Ljung-Boxa (24 opó	nienia) 0,9884 0,9884 
Test Boxa-Pierce’a (24 opó	nienia) 0,9944 0,9944 
Test Ljung-Boxa dla opó	nie� sezonowych (3 opó	nienia) 0,4145 0,4146 
Test Boxa-Pierce’a dla opó	nie� sezonowych (3 opó	nienia) 0,4726 0,4726 

Liniowo�� reszt 
Test Ljunga-Boxa na kwadratach reszt (24 opó	nienia) 0,4111 0,4124 
Test Boxa-Pierce’a na kwadratach reszt (24 opó	nienia) 0,5141 0,5155 

W sekcji „Normalno�� reszt” przytoczono poziom istotno�ci dla testu normalno�ci Doornika-Hansena, 
a tak�e poziomy istotno�ci dla testów zbie�no�ci warto�ci sko�no�ci i kurtozy z warto�ciami charakte-
rystycznymi dla rozkładu normalnego oraz testu zerowej �redniej reszt. 


ródło: Opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Dekompozycja szeregu czasowego: prawidłowo�ci i diagnostyka 

Po prawidłowej specyfikacji modeli nast�piła dekompozycja wyj�ciowego 
szeregu na komponenty: trend-cykl, składnik sezonowy oraz nieregularny. Wy-
ekstrahowany komponent trend-cykl zaprezentowany został na rysunku 5.3.1.  

Wahania sezonowe cen �ywca wołowego maj� charakter wyra	nie od-
mienny od cen dotychczas analizowanych gatunków �ywca (zob. rysunek 5.3.2). 
Czynnik sezonowy jest relatywnie silniejszy w pierwszej połowie roku (od lute-
go do czerwca, z maksimum w marcu, kiedy to jest on przeci�tnie o 2,3% wy�-
szy od warto�ci �redniorocznej), a relatywnie słabszy pó	n� jesieni�, w grudniu  
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i styczniu (minimum w listopadzie, warto�ci szeregu dla tego miesi�ca s� �red-
nio o 2,4% ni�sze wg TRAMO/SEATS i o 2,9% ni�sze wg X-12-ARIMA).  

Rysunek 5.3.2. Czynnik sezonowy oszacowany za pomoc� metod: 
X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy) 


ródło: Opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Warto zwróci� uwag� na charakter czynników sezonowych uzyskanych 
obydwiema metodami. Po pierwsze, schemat waha� sezonowych wydaje si�
zmienny w czasie, a zmiany te przyspieszyły wraz z przyst�pieniem Polski do 
UE. Przyczyni� si� do tego mogła ewolucja uwarunkowa� zarówno po stronie 
popytowej, jak i produkcyjnej, w tym przede wszystkim rosn�cy eksport do kra-
jów UE, wprowadzenie zach�t do produkcji bydła w kierunku mi�snym itd.  
Korekty warto�ci czynnika sezonowego nast�powały w niemal�e wszystkich 
miesi�cach, jednak w przypadku kilku były one istotne ze wzgl�du na zmian�
kierunku oddziaływania sezonowo�ci (maj, czerwiec, wrzesie�, pa	dziernik, 
grudzie�). W marcu i kwietniu dodatnie czynniki sezonowe zwi�kszyły swoj�
warto��, a w listopadzie wzmocnił swoje oddziaływanie czynnik negatywny.  
Po drugie, istniej� wyra	ne ró�nice w wynikach pomi�dzy obydwiema metoda-
mi odsezonowania. Poszczególne obserwacje czynnika sezonowego pochodz�ce 
z TRAMO/SEATS s� bardziej skoncentrowane wewn�trz miesi�cy. W przypad-
ku X-12-ARIMA, gdzie obserwacje czynnika sezonowego s� bardzo rozproszo-
ne i niekiedy trudno jest mówi� o specyficznym zachowaniu cen w danym mie-
si�cu, mog� zacz�� pojawia� si� w�tpliwo�ci co do tego, czy czynnik sezonowy 
jest rzeczywi�cie istotny dla wyja�nienia przebiegu szeregu czasowego. 
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Tabela 5.3.3. Testy sezonowo�ci dla wyników metod: X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS 

X-12-ARIMA TRAMO/SEATS Test 
Poziom istotno�ci/wynik Poziom istotno�ci/wynik 

Test Friedmana 0,0000 0,0000 
Test sezonowo�ci ruchomej 0,0000 (wyst�puje sezonowo��

ruchoma) 
0,0000 (wyst�puje sezonowo��
ruchoma) 

Ł�czny test sezonowo�ci Identyfikowalna sezonowo��
w szeregu czasowym prawdo-
podobnie nie wyst�puje 

Zidentyfikowano sezonowo��
w szeregu czasowym 

Test sezonowo�ci rezydualnej Brak sezonowo�ci rezydualnej Brak sezonowo�ci rezydualnej 


ródło: Opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Niepewno�� co do istnienia istotnej sezonowo�ci cz��ciowo potwierdzaj�
formalne testy statystyczne, których wyniki prezentuje tabela 5.3.3. Cho� test 
Friedmana w obu przypadkach prowadzi do stwierdzenia istotno�ci waha� sezo-
nowych, to ju� wyniki ł�cznego testu sezonowo�ci w obu metodach s� ró�ne. 
Test ten, oceniaj�c ekstrakcj� sezonowo�ci metod� TRAMO/SEATS, prowadzi 
do wniosku o obecno�ci waha� sezonowych, podczas gdy dla wyników metody 
X-12-ARIMA nie pozwala na wyci�gni�cie jednoznacznych wniosków. Rezultat 
ten wynika najprawdopodobniej z ró�nokierunkowych wskaza� poszczególnych 
testów uwzgl�dnianych w algorytmie ł�cznego testu sezonowo�ci51. Z jednej 
strony wspomniany ju� test Friedmana oraz nieprzytaczany w tabeli 5.3.3 test 
Kruskala-Wallisa prowadz� do konkluzji, i� wahania sezonowe w tym szeregu 
s� istotne. Z drugiej strony, test identyfikowalnej sezonowo�ci sugeruje brak 
podstaw do odrzucenia hipotezy o braku wyra	nych waha� sezonowych, czy to 
stabilnych, czy ewoluuj�cych w czasie. W efekcie wynik testu ł�cznego wskazu-
je jedynie na prawdopodobie�stwo braku identyfikowalnej sezonowo�ci w sze-
regu cen wołowiny.  

Do wyró�nienia z szeregu czynnika sezonowego metod� X-12-ARIMA 
dobrany został automatycznie filtr (3 x 5), natomiast ekstrakcja komponentu 
trend-cykl nast�piła w wyniku zastosowania filtru Hendersona rz�du 9, co suge-
ruje umiarkowan� sił� waha� nieregularnych w stosunku do trendu. 

Proces dekompozycji szeregu na poszczególne składowe przy u�yciu 
TRAMO/SEATS został scharakteryzowany na rysunku 5.3.4, prezentuj�cym 
wykresy g�sto�ci spektralnej i kwadratów charakterystyk cz�stotliwo�ciowych 
estymatorów. Funkcja g�sto�ci spektralnej jest skupiona wokół cz�stotliwo�ci 
sezonowych, co �wiadczy o tym, �e wahania sezonowe stanowi� istotn� cech�
szeregu czasowego i dekompozycja b�dzie ten fakt uwzgl�dnia�. Wkład cz�sto-

tliwo�ci ni�szych ni�  (czyli o okresie dłu�szym ni� 4 miesi�ce) do komponen-

                                                
51 Zob. opis testu w rozdziale 3. 
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tu trend-cykl jest w przypadku wołowiny ni�szy ni� dla �ywca drobiowego, lecz 
wy�szy ni� w przypadku trzody chlewnej. Wskazuje to na odmienn� struktur�
waha� cyklicznych w cenach ka�dego z tych trzech gatunków �ywca. 

Rysunek 5.3.3. Funkcje g�sto�ci spektralnej estymatorów komponentów szeregu  
czasowego (lewy) i kwadraty charakterystyk cz�stotliwo�ciowych estymatorów  

komponentów szeregu czasowego (prawy) dla metody TRAMO/SEATS 

Oznaczenia: czerwony – trend, niebieski – składnik sezonowy, ró�owy – komponent nieregularny, 
granatowy – szereg wyrównany sezonowo. 


ródło: Opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Na podstawie wykresu kwadratów charakterystyk cz�stotliwo�ciowych 
ponownie mo�na stwierdzi�, �e w szeregu odsezonowanym zawiera si� znacz�-
ca (powy�ej 95% poza cz�stotliwo�ciami sezonowymi) cz��� wariancji szeregu 
oryginalnego, co jest własno�ci� po��dan� dekompozycji.  

Rysunek 5.3.4 zawiera kolejne informacje przydatne zarówno do diagno-
styki modelu i dekompozycji, jak i do wnioskowania o charakterze szeregu cza-
sowego. Periodogram sporz�dzony dla oczyszczonych z waha� sezonowych cen 
wołowiny pozwala scharakteryzowa� zachowanie tego szeregu nieco inaczej ni�
pozostałe dwa gatunki �ywca. Po pierwsze, nie wida� ju� tutaj efektu „cyklu 
�wi�skiego” (waha� cyklicznych o cz�stotliwo�ci 46 miesi�cy). Mo�na jedno-
cze�nie wyró�ni� dwa inne cykle: pierwszy o długo�ci okresu równej nieco po-
nad dwa lata (ok. 26 miesi�cy) oraz drugi, znacznie krótszy, o impulsie wyst�-
puj�cym raz na 9 miesi�cy. Ponadto na rysunku wida�, �e wahania o wysokich 
cz�stotliwo�ciach maj� mniejszy wkład w zachowanie szeregu ni� wahania  
o cz�stotliwo�ciach relatywnie wy�szych. A poniewa� to wła�nie ni�sze cz�sto-
tliwo�ci wł�czane b�d� do komponentu trend-cykl, to wła�nie ta składowa b�-
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dzie miała decyduj�cy wpływ na dynamik� cen �ywca wołowego. Na podstawie 
periodogramu wida� tak�e, �e zarówno metoda X-12-ARIMA,  
jak i TRAMO/SEATS skutecznie usun�ły sezonowo��. Równie� warto�� perio-
dogramu zwi�zana z cz�stotliwo�ci� efektu dni tygodnia nie budzi zastrze�e�.  

Rysunek 5.3.4. Periodogramy postaci stacjonarnej szeregu wyrównanego  
sezonowo metodami: X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy) 


ródło: Opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

Dla oceny stabilno�ci oszacowa� komponentów pochodz�cych z obu al-
gorytmów, na rysunku 5.3.5 przedstawiono przykładowo histori� rewizji trendu. 
Istotne korekty tej składowej w przypadku obu modeli zwi�zane były z wyst�-
powaniem nietypowych obserwacji w szeregu czasowym. Poza opisanymi ju�
powy�ej uwarunkowaniami dla nietypowego zachowania si� cen �ywca woło-
wego na pocz�tku i pod koniec 2010 r., skutkuj�cymi wprowadzeniem do mode-
li odpowiednich zmiennych zero-jedynkowych, zarówno X-12-ARIMA oraz 
TRAMO/SEATS odnotowały du�� ró�nic� mi�dzy szacunkiem wst�pnym  
i ostatecznym trendu tak�e dla lutego 2011. Tym razem zaskoczeniem z punktu 
widzenia szacunków trendu był silny wzrost cen w marcu 2011, spowodowany 
prawdopodobnie wzrostem popytu eksportowego (nowymi mo�liwo�ciami wy-
wozu do Turcji). W przypadku modelu X-12-ARIMA była jedna istotna rewi-
zja52 wi�cej. Podsumowuj�c, mo�na powiedzie�, �e istotnych korekt szacunków 
tego komponentu było w przypadku tego szeregu nieco wi�cej ni� dla pozosta-
łych dwóch szeregów cen �ywca. Mo�na powi�za� to spostrze�enie z faktem, i�
linearyzacja szeregu cen wołowiny wymagała wykorzystania wi�kszej liczby 
regresorów deterministycznych. Szereg ten jest bardziej podatny na gwałtowne 
zmiany poziomu oraz na wyst�powanie obserwacji nietypowych i w zwi�zku  

                                                
52 Rewizje, dla których warto�� ró�nicy mi�dzy warto�ci� wst�pn� i warto�ci� ostateczn�
oszacowania jest wy�sza ni� dwukrotno�� RMSE. 
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z tym mo�na spodziewa� si� nieco mniejszej stabilno�ci oszacowania poszcze-
gólnych obserwacji trendu-cyklu.  

Rysunek 5.3.5. Historia rewizji trendu-cyklu uzyskanego metodami:  
X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy) 

Oznaczenia: czerwony – oszacowanie ostateczne trendu, niebieski – oszacowanie wst�pne 
trendu. 


ródło: Opracowanie własne, wykonane w pakiecie Demetra+. 

W tabeli 5.3.4 zamieszczono statystyki oceniaj�ce jako�� dekompozycji 
wykonanej metod� X-12-ARIMA. Na ich podstawie mo�na doj�� do wniosku, 
�e dekompozycja jest dopuszczalna, cho� wyekstrahowane komponenty nie 
spełniaj� w pełni stawianych im zało�e�. Warto�� zbiorczej statystyki Q mie�ci 
si� poni�ej granicy równej 1, jednak analizuj�c warto�ci poszczególnych staty-
styk wchodz�cych w skład Q mo�na zauwa�y�, �e statystyki M8 i M10 przekra-
czaj� warto�� dopuszczaln�. Oznacza to, �e zarówno w całym szeregu,  
jak i w próbie obejmuj�cej ostatnie trzy lata, krótkookresowe quasi-losowe za-
burzenia mog� mie� zbyt du�� warto�� lub mocno si� zmienia� w czasie. Mo�e 
to powodowa�, �e oszacowane składniki losowe nie b�d� wiarygodne. Wynik tej 
statystyki potwierdza wizualn� ocen� czynników sezonowych oraz wyniki te-
stów sezonowo�ci na podstawie wyników metody X-12-ARIMA. 

Tabela 5.3.4. Miary jako�ci sezonowej korekty danych dla metody X-12-ARIMA 

Miara Warto�� statystyki testowej Miara Warto�� statystyki testowej 
M1 0,336 M7 0,985 
M2 0,117 M8 1,221 
M3 0,000 M9 0,995 
M4 0,952 M10 1,040 
M5 0,192 M11 0,000 
M6 0,518 Q 0,608 


ródło: Opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 
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Z kolei dekompozycja dokonana za pomoc� TRAMO/SEATS wypada 
pomy�lnie w �wietle testów walidacyjnych. Zarówno analiza wariancji kompo-
nentów i ich estymatorów (zob. tabela 5.3.5), jak i testy istotno�ci korelacji po-
mi�dzy komponentami (zob. tabela 5.3.6) prowadz� do stwierdzenia, �e zało�e-
nia modelu zostały spełnione i jako�� dekompozycji jest akceptowalna. 

Wariancja estymatorów teoretycznych oraz wariancja oszacowanych war-
to�ci komponentów s� do siebie zbli�one (por. tabela 5.3.5). Na podstawie po-
wy�szego testu nie mo�na stwierdzi�, �eby wariancja któregokolwiek z kompo-
nentów została istotnie niedoszacowana lub przeszacowana. 

Tabela 5.3.5. Wariancja komponentów i ich estymatorów  
uzyskanych za pomoc� metody TRAMO/SEATS 

Wyszczególnienie Komponent Estymator  
teoretyczny Estymacja Poziom istotno�ci 

Trend 0,5604 0,3204 0,3043 0,7201 
Szereg skorygowany 1,2363 1,0673 0,9990 0,6056 
Komponent sezonowy 0,9771 0,0381 0,0446 0,7023 
Komponent nieregularny 0,1127 0,0378 0,0353 0,6419 


ródło: Opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

W tabeli 5.3.6 wida�, �e korelacje pomi�dzy dowolnymi parami kompo-
nentów s� bardzo niskie. Spostrze�enie to potwierdzaj� testy istotno�ci współ-
czynnika korelacji. Dla ka�dej z par komponentów sugeruje on, �e nie ma pod-
staw do odrzucenia stwierdzenia, i� korelacje mi�dzy komponentami s� równe 
zeru (przy bardzo wysokiej warto�ci p). St�d mo�na uzna�, �e poszczególne 
komponenty s� od siebie niezale�ne. 

Tabela 5.3.6. Korelacje mi�dzy składowymi szeregów czasowych uzyskanymi  
za pomoc� metody TRAMO/SEATS 

Wyszczególnienie Estymator 
teoretyczny Estymacja Poziom  

istotno�ci 
Trend/Komponent sezonowy -0,0870 -0,0648 0,7543 
Trend/Komponent nieregularny 0,0749 0,0602 0,8654 
Komp. sezonowy/Komp. nieregularny 0,0256 0,0286 0,9061 


ródło: Opracowanie własne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+. 

Podsumowanie 

• Z przedstawionej analizy wynika, �e zmiany cen wołowiny wykazuj� nieco 
inny charakter ni� ceny pozostałych dwóch gatunków �ywca. Ich poziom  
w du�o wi�kszym stopniu wyznaczany jest przez długookresowy trend,  
a wpływ czynnika sezonowego jest mniej ewidentny. Wyodr�bnione waha-
nia cykliczne nie obejmuj� „cyklu �wi�skiego”, jak w przypadku cen trzody 
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i cen �ywca drobiowego, ale maj� własn�, odr�bn� struktur� (dominacja 
cykli 9-miesi�cznych oraz o okresie dwa lata i trzy miesi�ce). Z uwagi na 
krótki okres analizy oraz konwergencj� cen krajowych do cen unijnych nie 
s� widoczne typowe cykle bydl�ce. Z pewno�ci� do tej odmienno�ci  
w du�ym stopniu przyczynia si� niewielka produkcja na rynek polski i pro-
eksportowe nastawienie producentów wołowiny oraz specyficzne instru-
menty polityki rolnej stosowane na tym rynku. 

• Z punktu widzenia prognosty warto uwzgl�dni� fakt, i� ceny wołowiny 
podlegaj� co pewien czas gwałtownym zmianom poziomu i kierunku.  
W niniejszej analizie wpływ tych zmian był modelowany przy pomocy od-
powiednich regresorów, jednak cz�sto tego typu zmiany maj� charakter 
szokowy i zwi�kszaj� niepewno�� prognozowania. Jak pokazuj� wyniki 
bada�, wła�nie tego typu wydarzenia nietypowe powoduj� równie� cz�sto 
rewizje oszacowa� komponentów. 

• Wzorzec waha� sezonowych równie� ró�ni si� od tego, który obserwowali-
�my dla cen trzody chlewnej oraz �ywca drobiowego. Czynniki sezonowe 
maj� charakter zmienny w czasie, co mo�e by� argumentem za stosowa-
niem w prognozowaniu modeli typu SARIMA, które lepiej s� w stanie 
uwzgl�dnia� modyfikacje wzorca sezonowego ni� modele oparte na sezo-
nowo�ci deterministycznej. Prognozy czynnika sezonowego wywodz�ce si�
z obydwu modeli sugeruj�, �e b�dzie on wahał si� w poszczególnych mie-
si�cach od ok. -4,2% i -3,8% w listopadzie 2011 do 3,6-4,0% w marcu  
2012 r. Dzieje si� tak pomimo, i� �rednie warto�ci czynnika sezonowego 
wewn�trz próby dla listopada wynosz� od -2,4% do -2,9% (w zale�no�ci od 
metody dekompozycji), a dla marca +2,3%. W przypadku sezonowo�ci ru-
chomej nale�y wi�c pilnie analizowa� kierunek i tempo zmian wzorca. 

• Wyspecyfikowane i oszacowane za pomoc� X-12-ARIMA oraz  
TRAMO/SEATS modele prognostyczne spełniaj� wszystkie zało�enia co 
do rozkładu, niezale�no�ci i liniowo�ci reszt. Jednocze�nie jednak wydaje 
si�, �e dekompozycja szeregu metod� TRAMO/SEATS dała lepsze wyniki 
(zgodno�� własno�ci komponentów z zało�eniami). Dekompozycja metod�
X-12-ARIMA skutkuje oszacowaniem czynników sezonowych, których za-
sadno�� nie została w pełni potwierdzona przez testy formalne. 
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6. Weryfikacja empiryczna metod prognostycznych 

Do prognozowania cen surowców rolnych wykorzysta� mo�na wiele mo-
deli szeregów czasowych. Bazuj� one cz�sto na ró�nych zało�eniach wynikaj�-
cych z przyjmowanych przesłanek teoretycznych. W naszym przypadku brano 
pod uwag� modele ARIMA oraz inne (RegARIMA, TRAMO) stanowi�ce roz-
szerzenie metodyki ARIMA. W tym rozdziale podj�to zagadnienie oceny traf-
no�ci ex post prognoz uzyskiwanych na podstawie ró�nych modeli szeregów 
czasowych omówionych teoretycznie w rozdziale drugim i trzecim53. 

Do�� powszechnie stosowanym podej�ciem do wyboru metody/modelu 
jest opieranie si� na jako�ci modelu (dopasowanie, rozkład bł�dów itp.). Okazu-
je si� jednak, �e poszczególne modele, mimo podobnej dobroci dopasowania  
do danych empirycznych, z racji odmiennych konstrukcji generuj� ró�ne pro-
gnozy. St�d nasze dociekania zmierzaj�ce do odpowiedzi, które modele maj�
najwi�ksze zdolno�ci przewidywania cen surowców rolnych i czy s� one konku-
rencyjne w stosunku do modeli jako�ciowych (opinii ekspertów). 

6.1. Metodyka oceny przydatno�ci metod 

Rozwa�aj�c trafno�� czynionych prognoz w j�zyku ekonometrii, czy sze-
rzej matematyki, operuje si� poj�ciem bł�du prognozy. Dokonuj�c oceny bł�du 
prognozy mo�emy oprze� si� na jednym z dwóch podstawowych podej��. 
Pierwsze z nich, zastosowane w niniejszej pracy, dotyczy szacowania bł�du 
prognoz na podstawie informacji ex post. Wi��e si� ono z ocen�, w jakim stop-
niu prognozy wykonywane w przeszło�ci ró�ni� si� od danych rzeczywistych. 
Zalet� tego podej�cia jest mo�liwo�� oceny, na ile potencjalne metody progno-
styczne umo�liwiaj� przewidywania momentów zwrotnych zmian cen surow-
ców rolnych.  

Drugie podej�cie zwi�zane jest ze stochastycznym szacowaniem bł�du 
prognozy na podstawie informacji ex ante [Guzik i inni 2007]. Istot� szacowania 
bł�du prognozy na podstawie informacji ex ante jest okre�lenie statystycznych 
charakterystyk przyszłych prognoz na podstawie okre�lonych cech modelu pro-
gnostycznego okre�laj�cych m.in. dopasowanie modelu.  

                                                
53 Po pierwsze, modele te stanowi� dobre uogólnienie wielu innych podej��, st�d wybrano je 
do bada�. Po drugie, nie dla wszystkich modeli mo�na wykona� obiektywn� analiz� ex post
prognoz wygasłych. Np. nie mo�na zrobi� tego dla metody wska	ników (dekompozycji),  
w której prognoza waha� cyklicznych bazuje na zało�eniach prognosty. 
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Oprócz oceny prognoz wygasłych sporz�dzanych na podstawie modeli 
przedstawionych we wcze�niejszych cz��ciach pracy, dokonamy równie� po-
równania tych prognoz z prognozami naiwnymi, jak równie� z prognozami eks-
perckimi sporz�dzonymi przez Zespół Ekspertów powołanych przez Prezesa 
Agencji Rynku Rolnego (ARR). 

6.1.1. Metodyka oceny prognoz wygasłych 

Ocena dokładno�ci na podstawie informacji ex post – nazywana te� ocen�
dokładno�ci prognoz wygasłych – polega na porównaniu warto�ci prognozowa-
nej z faktyczn�. Nie oznacza to oczywi�cie wymogu oczekiwania a� do okresu 
wyga�ni�cia ostatniej z prognoz. W celu natychmiastowego sporz�dzenia oceny 
zdolno�ci prognostycznej dokonuje si� bowiem sztucznego skrócenia zakresu 
czasowego danych statystycznych. Skracanie szeregu czasowego poci�ga za so-
b� wymóg ponownego szacowania parametrów modelu i dopiero na jego pod-
stawie obliczanie prognoz. Nale�y jednak pami�ta�, �e nie ulega zmianie posta�
modelu prognostycznego, którego wybór został dokonany na podstawie szeregu 
czasowego o maksymalnej dost�pnej długo�ci. Nale�y wi�c z góry zało�y�, �e 
bł�dy prognoz wygasłych b�d� najprawdopodobniej ni�sze ni� ostatecznych 
prognoz dotycz�cych nieznanej przyszło�ci.  

Rysunek 6.1.1. Schemat oceny dokładno�ci prognoz wygasłych 
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ródło: opracowanie własne. 

Na rysunku 6.1.1 przedstawiono schemat obliczania prognoz wygasłych. 
Ogólne analizy (rozdział 4-5) były prowadzone w oparciu o dane do maja 2011 
roku. W celu obliczenia prognoz wygasłych szeregi czasowe cen były sztucznie 
skracane. Pierwsza prognoza została obliczona na podstawie danych do marca 
2011 roku na kolejne 12 miesi�cy. Nast�pnie skracano sekwencyjne dane o ko-
lejne trzy miesi�ce, szacowano nowe parametry modelu i obliczano kolejne pro-

Ocena dokładno�ci prognoz 
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gnozy wygasłe na ka�dy z 12 kolejnych miesi�cy. Ostatni� prognoz� obliczono 
na podstawie danych do marca 2008 roku.  

W sumie dla ka�dego analizowanego modelu (i dla danego rynku) obli-
czono 13 zestawów prognoz wygasłych o horyzoncie od jednego miesi�ca do 
jednego roku. Wykonane prognozy były porównywane z warto�ciami rzeczywi-
stymi w celu obliczenia stopnia trafno�ci prognoz. Prognozy porównywano  
z warto�ciami rzeczywistymi dla okresu od kwietnia 2008 roku do wrze�nia 
2011 roku. Nale�y przy tym pami�ta�, �e w przypadku prognoz wykonanych dla 
szeregu skróconego do marca 2011 roku istniała mo�liwo�� wyliczenia bł�dów 
prognoz tylko 6 pierwszych okresów, a w przypadku szeregu skróconego do 
grudnia 2010 roku – 9 pierwszych miesi�cy. Na rysunku 6.1.1 ciemnoniebie-
skim kolorem przedstawiono prognozy wygasłe b�d�ce podstaw� oceny bł�dów 
ex-post, za� kolorem bł�kitnym te prognozy, które z racji braku informacji 
o rzeczywistych cenach nie były porównane z warto�ciami zrealizowanymi. 

Niezale�nie od wielo�ci ró�nego rodzaju mierników wykorzystywanych 
przy ocenie prognoz wygasłych, które przedstawione zostały w dalszej cz��ci 
rozdziału, ich podstaw� jest zawsze bł�d prognozy w czasie t (Et), liczony jako 
ró�nica mi�dzy warto�ci� rzeczywist� (Yt) a prognozowan� (�t) na ten sam mo-
ment: Et=Yt-�t. 

Dokładno�� prognoz oceniano w zale�no�ci od horyzontu prognozowania. 
Analizowano bł�dy prognoz wykonanych na pierwszy, trzeci, szósty, dziewi�ty  
i dwunasty miesi�c. W celu obliczenia przeci�tnych bł�dów w danym horyzon-
cie prognozowania dokonuje si� u�rednienia warto�ci bł�dów poszczególnych 
prognoz. Poniewa� w zale�no�ci od tego, czy prognoza była niedoszacowana, 
czy przeszacowana bł�d przyjmuje warto�ci dodatnie lub ujemne, we wzorze 
powinno si� u�ywa� modułu warto�ci, tak jak ma to miejsce w wykorzystywa-
nym w pracy �rednim bezwzgl�dnym bł�dzie procentowym (Mean Absolute 
Percentage Error – MAPE), który dany jest wzorem [Cie�lak 2005]:  
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ˆ

1 ,    (6.1) 

gdzie: 
k  – liczba wykonanych prognoz ex post, 
Yt – realizacja zmiennej Y w momencie t, 
�t – prognoza zmiennej Y na moment t. 

Pewn� wad� MAPE jest fakt, �e nie spełnia on warunku symetrii, co 
oznacza, �e wy�ej oceniane jest przeszacowanie ni� niedoszacowanie. By wy-
eliminowa� brak symetrii, mo�emy posłu�y� si� dostosowanym �rednim 
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wzgl�dnym bł�dem prognozy w przedziale weryfikacji (Symmetric Mean Abso-
lute Percentage Error – SMAPE), którego wzór jest nast�puj�cy: 
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gdzie oznaczenia s� takie jak w równaniu 6.1. W odró�nieniu od MAPE, SMA-
PE jest miar� unormowan�, której warto�ci nale�� do przedziału od 0 do 200%.  

6.1.2. Prognozy naiwne 

Obliczenie bł�dów prognoz ex post czy te� ex ante nie dostarcza nam zbyt 
wielu informacji, je�eli nie mamy pewnego odniesienia (benchmarku), który 
pozwoliłby zrelatywizowa� ocen�. Najprostszym benchmarkiem s� bł�dy pro-
gnoz naiwnych. Naiwnymi nazywamy te prognozy, których konstrukcja jest 
bardzo prosta i do budowy których wystarczy ograniczona liczba danych. Wł�-
czenie metod naiwnych do porówna� oceny bł�dów prognoz ma na celu odpo-
wied	 na pytanie, czy budowanie zaawansowanych modeli szeregów czasowych 
przynosi jakiekolwiek korzy�ci przy prognozowaniu przyszłych zjawisk. Je�li 
okazałoby si�, �e prognozy sporz�dzane na podstawie metod naiwnych nie s�
istotnie gorsze od tych, bazuj�cych na zaawansowanej metodycznie analizie sze-
regów czasowych, tworzenie tych ostatnich pozostawałoby bezcelowe.  

Istnieje wiele mo�liwych konstrukcji prognoz naiwnych. Jedynym ograni-
czeniem przy ich budowie powinny by� zało�enia mówi�ce o prostej konstrukcji 
i ograniczonej liczbie danych potrzebnych do wyliczenia prognozy. W naszych 
badaniach ograniczono si� do dwóch rodzajów prognoz naiwnych. Pierwsza to 
ta, w której prognoza �t+h na kolejne okresy obj�te horyzontem prognozowania 
h równa jest ostatniej zaobserwowanej warto�ci rzeczywistej w momencie t: 

�t+h = Yt,      (6.3)
Upraszczaj�c, powy�sza prognoza oznacza przyj�cie zało�enia,  

�e w przyszło�ci warto�ci cen pozostan� niezmienne na poziomie ostatniej ob-
serwacji. Nale�y jednak mie� �wiadomo��, �e w rzeczywisto�ci gospodarczej 
uczestnicy rynku znaj� najprostsze prawidłowo�ci rynkowe. W rolnictwie wi���
si� one np. z wahaniami sezonowymi. St�d drugi benchmark stanowi przyj�cie, 
�e prognoza b�dzie równa warto�ci rzeczywistej w analogicznym okresie roku 
poprzedniego: 

�t+h = Yt-S+h,      (6.4)
gdzie: s – liczba sezonów w roku. 
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Druga z prognoz naiwnych oznacza wi�c przyj�cie zało�enia, �e ceny  
w przyszło�ci b�d� kształtowa� si� na takim poziomie, jaki obserwowany był  
w tym samym miesi�cu roku poprzedniego. Jej stosowanie jest uzasadnione 
wówczas, gdy prognozowane zjawisko charakteryzuje si� sezonowo�ci�. 

W tabeli 6.1.1 i 6.1.2 przedstawiono warto�ci bł�dów MAPE i SMAPE 
dla prognoz dokonywanych odpowiednio pierwsz� i drug� metod� naiwn�.  
W celu zobrazowania zale�no�ci pomi�dzy długo�ci� horyzontu prognozy  
a wielko�ci� bł�du ex post w tablicach zawarto warto�ci MAPE i SMAPE dla 
wszystkich prognoz o 12 ró�nych horyzontach.  

Tabela 6.1.1. Warto�� bł�dów prognoz MAPE i SMAPE dla prognoz naiwnych  
(według formuły �t+h=Yt) o ró�nych horyzontach na poszczególnych rynkach 


ródło: dane GUS i opracowanie własne. 

Analiza danych zawartych w tabelach wskazuje, �e w analizowanym 
okresie (IV 2008 – IX 2011) najmniej stabilna sytuacja cenowa wyst�powała na 
rynku zbó�, na co wskazuj� stosunkowo najwy�sze warto�ci MAPE i SMAPE. 
Najmniejsz� zmienno�ci� cechowały si� ceny mleka i wołowiny, szczególnie  
w okresie do 6 miesi�cy. Dla prognoz 12-miesi�cznych najmniejsze bł�dy pro-
gnoz naiwnych dotycz� cen wieprzowiny i mi�sa drobiowego.  

Tabele dostarczaj� te� innych informacji. Wida�, �e ró�nice pomi�dzy 
wielko�ci� bł�dów MAPE i SMAPE s� stosunkowo niedu�e, co usprawiedliwia 
zrezygnowanie w dalszej cz��ci pracy z drugiego ze wska	ników. Wpłynie to 
korzystnie na przejrzysto�� wniosków. Warto zauwa�y�, �e w analizowanym 
okresie warto�� bł�dów SMAPE jest dla zdecydowanej wi�kszo�ci prognoz ni�-

Rynek Pszenica �yto Wieprzowina Wołowina Drób Mleko 
Horyzont
prognozy

MAPE SMAPE MAPE SMAPE MAPE SMAPE MAPE SMAPE MAPE SMAPE MAPE SMAPE

1 4,90 4,83 7,48 7,32 4,28 4,18 1,94 1,94 3,18 3,20 2,45 2,44 

2 10,85 10,47 13,72 13,14 5,18 5,08 3,66 3,71 5,80 5,73 4,05 4,05 

3 14,23 13,63 17,21 16,37 8,73 8,81 4,78 4,94 8,20 8,23 5,23 5,28 

4 18,17 16,95 22,92 21,43 12,12 11,97 5,83 6,01 9,41 9,63 6,42 6,36 

5 23,24 21,54 29,18 27,36 11,53 11,38 7,15 7,41 9,49 9,47 7,75 7,71 

6 25,35 23,65 31,89 29,89 12,73 12,71 7,63 8,11 10,40 10,54 8,91 8,95 

7 27,30 25,18 35,48 33,34 14,23 13,65 7,40 7,91 11,00 11,22 10,23 10,16 

8 26,94 25,70 38,08 36,66 13,17 12,66 8,88 9,45 10,22 10,38 11,31 11,28 

9 28,56 27,80 40,45 39,61 12,76 12,63 10,66 11,44 10,46 10,79 12,27 12,35 

10 30,98 30,40 43,03 42,56 12,50 11,80 10,55 11,28 9,95 9,99 13,45 13,45 

11 30,75 31,60 44,96 45,39 12,11 11,52 11,50 12,34 7,74 7,72 14,78 14,82 

12 30,20 31,61 45,84 47,45 12,88 12,91 13,39 14,48 8,32 8,61 15,82 16,06 
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sza od warto�ci MAPE na rynkach zbó�. Wynika to z przebiegu zmian cen na 
tych rynkach, które powodowały, �e cz��ciej dochodziło do przeszacowania 
prognoz. Miało to wpływ na zawy�enie warto�ci bł�dów MAPE.  

Tabela 6.1.2. Warto�� bł�dów prognoz MAPE i SMAPE dla prognoz naiwnych (według 
formuły �t+h=Yt-S+h) o ró�nych horyzontach na poszczególnych rynkach 


ródło: dane GUS i opracowanie własne. 

Zaobserwowa� mo�na równie�, �e druga z metod naiwnych jest zdecy-
dowanie mniej efektywna dla wi�kszo�ci rynków. Dotyczy to szczególnie pro-
gnoz budowanych na krótsze okresy. Wyj�tkiem – i to tylko do pewnego stopnia 
– jest rynek mi�sa drobiowego, cechuj�cy si� wyra	nymi rocznymi cyklami  
w okresie obj�tym ocen� dokładno�ci prognoz.  

6.1.3. Prognozy ekspertów ARR 

Jak ju� wspomniano, wyniki oceny bł�dów prognoz opracowanych na ba-
zie modeli zaprezentowanych w poprzednich cz��ciach pracy b�d� konfronto-
wane nie tylko z prognozami naiwnymi. Interesuj�ce b�dzie równie� porówna-
nie z prognozami sporz�dzonymi przez Zespół Niezale�nych Ekspertów powo-
łanych przez Prezesa Agencji Rynku Rolnego (w skrócie: Zespół Ekspertów 
ARR). W tym przypadku ewentualna przewaga prognoz ARR – rozumiana jako 
mniejsze warto�ci bł�dów prognoz – nie oznacza oczywi�cie bezcelowo�ci ko-
rzystania z analizy szeregów czasowych. Jest to bowiem porównanie trafno�ci 
prognoz wykonanych na podstawie dwu całkowicie odmiennych podej��. Trud-
no te�, czy to podej�ciu ilo�ciowemu, czy heurystycznemu, odmówi� racjonal-
nych przesłanek metodologicznych. Prognozy ARR jako powszechnie uznane 
	ródło prognoz rynkowych s� doskonałym materiałem porównawczym.  

Rynek Pszenica �yto Wieprzowina Wołowina Drób Mleko 
Horyzont
prognozy MAPE SMAPE MAPE SMAPE MAPE SMAPE MAPE SMAPE MAPE SMAPE MAPE SMAPE

1 36,87 34,79 46,14 42,56 15,49 15,70 8,66 9,15 7,50 7,56 17,02 16,39 
2 36,14 35,54 47,77 45,15 15,39 15,90 8,67 9,20 6,45 6,53 17,61 16,85 
3 37,09 36,03 49,35 47,48 14,06 14,48 10,40 11,08 6,58 6,70 18,13 17,37 
4 37,14 35,18 48,36 45,88 15,56 15,78 10,27 10,97 8,49 8,66 17,22 16,62 
5 34,97 34,06 48,87 46,61 14,33 14,68 10,33 11,14 7,20 7,35 18,20 17,51 
6 35,76 34,41 50,01 48,32 13,81 14,18 11,80 12,73 7,73 7,95 18,88 18,17 
7 38,57 36,27 51,21 48,43 15,90 16,08 10,82 11,56 9,17 9,36 18,29 17,64 
8 36,36 35,50 51,47 49,14 14,71 15,05 11,01 11,88 7,64 7,81 18,74 18,04 
9 33,58 33,34 49,21 48,52 13,92 14,25 12,72 13,73 8,03 8,28 18,55 17,97 

10 35,10 34,52 48,05 47,37 15,81 15,87 11,55 12,37 9,42 9,64 16,88 16,62 
11 32,97 33,84 48,36 48,15 13,90 13,98 11,41 12,34 7,35 7,58 16,45 16,41 
12 30,20 31,61 45,84 47,45 12,88 12,91 13,39 14,48 8,32 8,61 15,82 16,06 
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Prognozy ARR s� sporz�dzane przy wykorzystaniu metody zbli�onej do 
delfickiej. Metoda ta polega na wykorzystaniu wiedzy, do�wiadczenia i opinii 
uznanych ekspertów z danej dziedziny. Prognoz� uzyskuje si� w przypadku tej 
metody poprzez przeprowadzenie serii ankiet w�ród ekspertów [Cie�lak 2005]. 
�ci�lej rzecz ujmuj�c, prognozy ARR wykonywane s� dwuetapowo. Pierwszy 
etap polega na przysłaniu przez ekspertów propozycji prognoz przedziałowych 
cen artykułów rolnych. Rozpi�to�� prognoz wynosi 5% dla prognoz trzymie-
si�cznych i 7,5% dla prognoz dla prognoz półrocznych54. Eksperci mog� – ale 
nie musz� – korzysta� z danych statystycznych i wykorzystywa� metody  
statystyczne.  

Nast�pnie w oparciu o nadesłane prognozy dokonuje si� oblicze� ich war-
to�ci przeci�tnych, warto�ci najcz�stszych oraz warto�ci �rednich po eliminacji 
prognoz skrajnych. Jako propozycje do dalszej dyskusji przedstawia si� progno-
z� przedziałow� po eliminacji warto�ci skrajnych. Zespół Ekspertów mo�e za-
akceptowa� propozycj� wynikaj�c� z u�rednienia ich wcze�niejszych opinii lub 
– na bazie nowych danych – w toku dyskusji i głosowania optowa� za prognoz�  
o innej warto�ci. 

Prognozy eksperckie s� sporz�dzane zawsze w ostatniej dekadzie kwarta-
łu (w marcu, czerwcu, wrze�niu i grudniu). St�d mog� by� porównywane  
z prognozami modeli szeregów czasowych wykonywanymi na podstawie da-
nych z porównywalnych okresów. Do porówna� wykorzystamy �rodki przedzia-
łów – �rednie warto�ci prognoz przedziałowych.  

Na rysunku 6.1.2 przedstawiono warto�ci bł�dów MAPE prognoz Zespołu 
Ekspertów dokonywanych w analizowanym okresie (kolumny niebieskie) i po-
równano je z bł�dami prognoz naiwnych pierwszego typu (kolumny czerwone) 
na poszczególnych rynkach. Poniewa� prognozy cen �ywca drobiowego s� wy-
konywane dopiero od roku 2011, nie jest mo�liwa ich ocena ex post dla badane-
go okresu.  

                                                
54 Rozwa�ane tu b�d� wył�cznie prognozy kwartalne i półroczne, gdy� tylko te s� upublicz-
nione. Dodatkowo wykonuje si� prognozy których horyzont obejmuje do 5 kwartałów.
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Rysunek 6.1.2. Porównanie warto�ci bł�dów MAPE prognoz ARR z prognozami naiw-
nymi (dla okresu od kwietnia 2008 do wrze�nia 2011r.) 
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ródło: dane GUS i opracowanie własne. 

Zaobserwowa� mo�na wyra	n� przewag� trafno�ci prognoz ARR nad 
prognozami naiwnymi. �rednio MAPE tych prognoz jest o połow� ni�sze ni�
dla prognoz naiwnych. W przypadku prognoz półrocznych cen zbó� MAPE 
prognoz ARR stanowi jedynie jedn� trzeci� warto�ci bł�du prognoz naiwnych. 
Warto�� bł�dów ro�nie wraz z horyzontem prognozowania co jest naturaln� sy-
tuacj�. Relatywnie najmniejsze ró�nice mi�dzy bł�dami prognoz wygasłych eks-
pertów ARR na 3 i 6 miesi�c s� w przypadku cen pszenicy, za� najwi�ksze ró�-
nice w bł�dach s� dla cen wieprzowiny.  

6.2. Dokładno�� prognoz obliczonych z wykorzystaniem  
modeli RegARIMA oraz TRAMO 

Celem tego podrozdziału jest ocena zdolno�ci prognostycznych jednych  
z najbardziej zaawansowanych technik modelowania szeregów czasowych wy-
korzystywanych w praktyce, czyli metod X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS. 
B�dziemy tak oznaczali w skrócie modele maj�c �wiadomo��, �e w istocie były 
to odpowiednio modele RegARIMA oraz TRAMO wchodz�ce w skład ww. me-
tod. Modele te zostały teoretycznie opisane w rozdziale 3, za� ogólna specyfika-
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cja tych modeli dla poszczególnych rynków towarowych znajduje si� w rozdzia-
łach 4 i 5. 

Na podstawie tych modeli obliczono prognozy wygasłe oraz ich bł�dy. 
Warto�ci tych bł�dów porównane zostan� nast�pnie z bł�dami prognoz naiw-
nych oraz Zespołu Ekspertów przy ARR. Analiza warto�ci MAPE dla prognoz 
skonstruowanych przy pomocy ró�nych metod omówiona zostanie w podziale 
na poszczególne rynki. Zawsze te� na pocz�tku omawiania ka�dego z rynków 
zwrócona zostanie uwaga na sposób, w jaki kształtowały si� ceny w okresie, dla 
którego obliczano prognozy wygasłe. Pozwoli to zrozumie� ró�nice w warto-
�ciach bł�dów prognozy pomi�dzy poszczególnymi rynkami, które obserwowa-
ne były tak�e dla prognoz naiwnych. 

Pszenica 

Na rysunku 6.2.1 przedstawiono prognozy wygasłe cen pszenicy na tle 
danych rzeczywistych. Czerwone linie przedstawiaj� przebieg faktycznych cen 
pomi�dzy styczniem 2008 roku a wrze�niem roku 2011. Linie niebieskie obra-
zuj� prognozy wygasłe wykonane w kolejnych kwartałach pocz�wszy od marca 
2008 roku. 

Rysunek 6.2.1. Prognozy wygasłe cen pszenicy uzyskane na podstawie metod:  
X-12-ARIMA i Tramo/Seats (zł/dt)  
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Oznaczenia: prognozy wygasłe – linia niebieska, ceny rzeczywiste – linia czerwona. 


ródło: opracowanie własne. 

W przypadku pszenicy sytuacja cenowa w analizowanym okresie była 
do�� specyficzna. Wyst�piło bowiem kilka punktów zwrotnych, które zawsze 
stanowi� najtrudniejszy test dla prognoz. W marcu 2008 roku ceny znacznie si�
obni�yły, osi�gaj�c poziom sprzed nagłego wzrostu z II połowy 2007 roku. 
Kształt niebieskich linii wskazuje, �e zarówno na bazie metody X12-ARIMA, 
jak i TRAMO/SEATS nie udało si� skonstruowa� prognoz przepowiadaj�cych 
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załamanie si� cen zbó�. Podobnie w połowie 2010 roku prognozy wskazywały 
na stabilizacj� cen, podczas gdy doszło do nagłego wzrostu cen. 

Rysunek 6.2.1 pozwala na wyci�gni�cie jeszcze jednego wa�nego wnio-
sku. Wida� wyra	nie, �e ró�nice pomi�dzy prognozami generowanymi przy 
u�yciu obu omawianych metod ró�ni� si� bardzo nieznacznie. Wynika to z do-
sy� podobnej struktury obydwu modeli (rozdział 3.1). W istocie dopiero pro-
gnozy wygasłe obliczane dla danych uci�tych w roku 2011 wykazuj� zauwa�al-
ne graficznie zró�nicowanie.  

Metody X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS zazwyczaj bardzo dobrze 
radz� sobie z identyfikacj� i opisem waha� cyklicznych. Jednak w przypadku 
rynków rolnych – szczególnie w analizowanym okresie – okazuje si�, �e modele 
te dosy� słabo prognozuj� kierunek zmian cyklicznych w przyszło�ci. Jak wida�
na rysunku 6.2.1, w przypadku cen pszenicy prognozy wskazywały najcz��ciej 
na utrzymywanie si� cen na poziomie bliskim do ostatnio obserwowanego. 
Tymczasem tutaj z uwagi na to, �e wahania cykliczne maj� dominuj�cy udział w 
wahaniach cen, trafno�� prognozy zale�y przede wszystkim od zdolno�ci prze-
widywania punktów zwrotnych cykli.  

Rysunek 6.2.2. Bł�dy MAPE (%) prognoz wygasłych cen pszenicy  
w zale�no�ci od horyzontu prognozowania 

�

�

��

��

-�

-�

.�

.�

/�

/�

� - . / � 0 1 2 3 �� �� �-

4��-�56�75

��	
�89�	
�

:	���	

:	���	��������	

;������	�566


ródło: opracowanie własne. 

Niska trafno�� prognoz ex post obliczanych przy wykorzystaniu analizo-
wanych metod znajduje swe odzwierciedlenie w wysokim poziomie bł�dów 
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MAPE, których warto�� przedstawiono na rysunku 6.2.2. Jak wida�, poziom 
bł�dów prognoz wygasłych tworzonych przy wykorzystaniu obu metod jest bar-
dzo zbli�ony. Co wi�cej, ró�nice bł�dów pomi�dzy tymi prognozami a opraco-
wanymi na bazie metod naiwnych były stosunkowo niedu�e. W przypadku cen 
pszenicy dla prognoz z horyzontem dłu�szym ni� półroczny metody naiwne 
okazuj� si� nawet skuteczniejsze. Najtrafniejsze (w okresie do 6 miesi�cy) po-
zostaj� prognozy ARR, a zupełnie nietrafione – bazuj�ce na sezonowej metodzie 
naiwnej, czyli tej, która mówi, �e cena równa� si� b�dzie cenie wyst�puj�cej  
w tym samym miesi�cu roku poprzedniego. 

�yto  

Ceny �yta kształtowały si� w podobny sposób jak w przypadku pszenicy. 
W połowie 2008 roku doszło wi�c do spadku cen, a w połowie 2010 roku do 
kolejnego ich wzrostu, który trwał do lutego 2011 roku. St�d te� podobny kieru-
nek bł�dów prognoz. 

Rysunek 6.2.3. Prognozy wygasłe cen �yta uzyskane na podstawie metod:  
X-12-ARIMA i Tramo/Seats (zł/dt) 
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ródło: opracowanie własne. 

Nagłe zmiany cen w wi�kszo�ci przypadków nie były uj�te w prognozach 
bazuj�cych na metodzie X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS (rysunek 6.2.3). 
Kompletnie nie zostały odzwierciedlone w prognozach prawidłowe kierunki cen 
w momentach zwrotnych. Modele te reagowały te� zbyt pó	no na zmian� kie-
runku przebiegu cen (prognozy wykonane w pierwszej połowie 2008 roku). 
Mo�na uzna�, �e prognozy te odzwierciedlaj� zachowania stadne uczestników 
rynku, a tym samym nie pozwalaj� na uzyskanie przewagi konkurencyjnej dla 
ich u�ytkowników. 
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Rysunek 6.2.4. Bł�dy MAPE (%) prognoz wygasłych cen �yta  
w zale�no�ci od horyzontu prognozowania  
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ródło: opracowanie własne. 

Prognozy wygasłe cen �yta obliczane z wykorzystaniem omawianych me-
tod nie okazały si� lepsze od prognoz konstruowanych metod� naiwn� (rysunek 
6.2.4). Bł�dy MAPE dla tych ostatnich okazały si� nawet ni�sze ni� dla prognoz 
X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS. Za najtrafniejsze ponownie nale�y uzna� pro-
gnozy ARR. Wysokie bł�dy prognoz cen �yta (wy�sze ni� pszenicy) s� po cz�-
�ci spowodowane zmian� procesu generuj�cego zachowanie cen �yta wraz ze 
wst�pieniem Polski do Unii Europejskiej (rozdział 4.2) oraz nisk�,  
w porównaniu do pszenicy, płynno�ci� rynku. Znaczna przewaga w dokładno�ci 
prognoz eksperckich wskazuje, �e informacja o tym, co było, nie jest wystarczaj�ca 
do uzyskania trafnych prognoz – wa�ne s� równie� inne bie��ce doniesienia o sy-
tuacji na rynkach �wiatowych, poczynaniach polityków, prognozach zbiorów itp. 

Mleko 

W analizowanym okresie na rynku mleka doszło do zmiany kierunku 
trendu spadkowego – najbardziej gwałtowny spadek cen w ostatnich 20 latach – 
na wzrostowy (rysunek 6.2.5). W pierwszym okresie, kiedy ceny charakteryzo-
wały si� spadkow� tendencj�, prognozy obliczone za pomoc� obu metod były 
znacz�co przeszacowane.  
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Rysunek 6.2.5. Prognozy wygasłe cen mleka uzyskane na podstawie metod:  
X-12-ARIMA i Tramo/Seats (zł/hl) 
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Oznaczenia: prognozy wygasłe – linia niebieska, ceny rzeczywiste – linia czerwona. 


ródło: opracowanie własne. 

Trafno�� prognoz poprawiła si� znacz�co w okresie wzrostowym cen, gdy 
nast�powała powolna korekta cen przerywana sezonowymi wahaniami. Nale�y 
jednak zaznaczy�, �e moment zwrotny nie został wychwycony ani przy wyko-
rzystaniu metody X-12-ARIMA, ani TRAMO/SEATS. Równie� eksperci ARR 
nie przewidzieli a� takiego załamania cen. Prognozy te przypominaj� zachowa-
nia ogółu inwestorów: dosy� pó	no odkrywana jest rzeczywista tendencja,  
a kiedy ogół rynku zaakceptuje trend i przył�czy si� do kupuj�cych lub sprzeda-
j�cych nast�puj� zmiany kierunku trendu. 

Warto�� bł�dów prognoz wygasłych z obu rodzajów modeli jest porów-
nywalna, aczkolwiek wida� pewn� przewag� metody X-12-ARIMA dla prognoz 
o horyzoncie przekraczaj�cym pół roku. Podobnie jednak jak i w przypadku 
prognoz cen innych omawianych produktów rolnych, wykazanie celowo�ci sto-
sowania metod obliczanych przy pomocy programu DEMETRA+ tylko na pod-
stawie ró�nic warto�ci MAPE w stosunku do metody naiwnej byłoby bardzo 
trudne do przeprowadzenia. Jak wida� na rysunku 6.2.6 ró�nice te s� niewielkie. 
Po raz kolejny zaobserwowa� mo�na wy�szo�� prognoz opracowanych przez 
ARR – szczególnie dla prognoz 6-miesi�cznych. Przy czym nie s� to tak du�e 
ró�nice, jak w przypadku cen zbó�. 
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Rysunek 6.2.6. Bł�dy MAPE (%) prognoz wygasłych cen mleka  
w zale�no�ci od horyzontu prognozowania 

�

-

/

0

2

��

�-

�/

�0

�2

-�

� - . / � 0 1 2 3 �� �� �-

4��-�56�75

��	
�89�	
�

:	���	

:	���	��������	

;������	�566


ródło: opracowanie własne. 

�ywiec wieprzowy  

Wahania cen na rynku wieprzowiny w analizowanym okresie były o wiele 
mniejsze ni� w przypadku zbó�. Pod��ały one ustalonymi wzorcami cykliczny-
mi i sezonowymi (rozdział 5.1). St�d dokładno�� prognoz w przewa�aj�cej mie-
rze zale�y od uchwycenia dynamiki powy�szych waha�. 

Rysunek 6.2.7. Prognozy wygasłe cen �ywca wieprzowego uzyskane na podstawie metod:  
X-12-ARIMA i Tramo/Seats (zł/kg) 
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Oznaczenia: prognozy wygasłe – linia niebieska, ceny rzeczywiste – linia czerwona. 


ródło: opracowanie własne. 
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Kształtowanie si� cen zgodnie z wcze�niej obserwowanymi i zidentyfi-
kowanymi zmianami cyklicznymi i sezonowymi przyczyniło si� do zdecydowa-
nie wi�kszej trafno�ci prognoz. O ile kształt prognozowanych waha� sezono-
wych odpowiada w zasadzie przebiegowi cen, to nie do ko�ca modele uwzgl�d-
niaj� kierunek zmian długookresowych (cyklicznych). Podobnie jak przypadku 
prognoz cen zbó�, tak i tutaj ró�nice pomi�dzy dwiema metodami s� niewielkie  
i raczej trudne do wychwycenia na wykresie przedstawiaj�cym kształt prognoz 
wygasłych (rysunek 6.2.7).  

Rysunek 6.2.8. Bł�dy MAPE (%) prognoz wygasłych cen mi�sa wieprzowego  
w zale�no�ci od horyzontu prognozowania 
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ródło: opracowanie własne. 

Znacz�co lepsze dopasowanie prognoz wygasłych do faktycznych cen 
znajduje potwierdzenie w rysunku 6.2.8, gdzie przedstawiono obliczone warto��
MAPE. Maksymalna warto�� MAPE dla obu metod oscyluje w granicach 16% 
(przy blisko 50% dla prognoz cen �yta). Przewaga trafno�ci prognoz ARR nie 
jest ju� tak znaczna. Bł�dy prognoz ekspertów na trzeci i szósty miesi�c s�  
o około 2 p.p. ni�sze od prognoz uzyskiwanych na podstawie metody  
X-12-ARIMA. Dalej jednak niepokoi� powinna mniejsza warto�� bł�dów pro-
gnoz naiwnych przy horyzoncie prognozy przekraczaj�cym 8 miesi�cy.  
Podobnie jak w przypadku dwóch uprzednio analizowanych rynków, metoda  
X-12-ARIMA jest minimalnie efektywniejsza od TRAMO/SEATS dla prognoz 
półrocznych i krótszych.  
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�ywiec wołowy 

Ceny �ywca wołowego w analizowanym okresie charakteryzowały si�
silnym trendem wzrostowym. Równocze�nie w okresie obj�tym analiz� ex post
mieli�my do czynienia ze zmian� nietypow� w roku 2010 polegaj�c� na gwał-
townym spadku cen, a pó	niej ich powrotowi do tendencji wzrostowej. Ceny 
oraz prognozy przedstawiono na rysunku 6.2.9.  

Rysunek 6.2.9. Prognozy wygasłe cen �ywca wołowego uzyskane na podstawie metod:  
X-12-ARIMA i Tramo/Seats (zł/kg) 
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Oznaczenia: prognozy wygasłe – linia niebieska, ceny rzeczywiste – linia czerwona. 


ródło: opracowanie własne. 

Wydaje si�, �e prognozy obliczane z wykorzystaniem obydwu metod nie 
uwzgl�dniały w sposób prawidłowy dynamiki zmian w okresach wyst�puj�cych 
po momentach zwrotnych. Gwałtowne zmiany poziomu cen miały miejsce na 
przełomie roku 2008/09 oraz we wspomnianym wcze�niej roku 2010. Bł�dy 
prognoz po tych momentach były najwy�sze.  

Pomimo to wielko�� bł�dów prognoz wygasłych jest stosunkowo niedu�a 
(MAPE na 12. miesi�c nie przekracza 15%). Jest to poziom porównywalny do 
bł�dów prognoz cen mleka i cen wieprzowiny. Jednak liczona za pomoc� MA-
PE trafno�� prognoz rozpatrywanych metod nie przewy�szała trafno�ci progno-
zy naiwnej. Oznacza to, �e ich stosowanie w takiej postaci jest zasadniczo bez-
celowe. Trafno�� prognoz X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS była zdecydo-
wanie ni�sza ni� prognoz wykonanych przez Zespół Ekspertów pracuj�cych 
przy ARR. Bł�dy prognoz eksperckich s� o ponad połow� ni�sze ni� bł�dy mo-
deli szeregów czasowych. Zobrazowane to zostało na rysunku 6.2.10. 
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Rysunek 6.2.10. Bł�dy MAPE (%) prognoz wygasłych cen �ywca wołowego  
w zale�no�ci od horyzontu prognozowania 
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ródło: opracowanie własne. 

�ywiec drobiowy 

Najtrafniejsze spo�ród prognoz dla wszystkich rynków okazały si� te, 
wykonane przy wykorzystaniu metod X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS dla 
cen �ywca drobiowego. W du�ej mierze wynika to ze stabilnego charakteru wa-
ha� cen (rysunek 6.2.11). 

Rysunek 6.2.11. Prognozy wygasłe cen �ywca drobiowego uzyskane na podstawie metod:  
X-12-ARIMA i Tramo/Seats (zł/kg) 
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Oznaczenia: prognozy wygasłe – linia niebieska, ceny rzeczywiste – linia czerwona. 


ródło: opracowanie własne. 
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Prognozy te trafnie wychwytuj� sezonowe wahania wyst�puj�ce w pro-
gnozowanym szeregu czasowym. Stosunkowo rzadko dochodzi do znacz�cych 
przeszacowa� lub niedoszacowa� przyszłych warto�ci cen drobiu. Przeszacowa-
nia te wynikaj� te� z niepełnego odzwierciedlenia cyklicznych zachowa� cen 
�ywca drobiowego.  

Rysunek 6.2.12. Bł�dy MAPE (%) prognoz wygasłych cen �ywca drobiowego  
w zale�no�ci od horyzontu prognozowania 
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ródło: opracowanie własne. 

Poniewa� ceny drobiu dopiero od niedawna prognozowane s� przez  
Zespół Ekspertów przy ARR, na rysunku 6.2.12 nie zamieszczono warto�ci 
MAPE dla tych prognoz. Wyodr�bnienie na podstawie wykresów ró�nic mi�dzy 
prognozami uzyskanymi na podstawie metod X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS 
jest niezmiernie trudne, st�d mo�na uzna� brak przewag którejkolwiek z metod. 
Maksymalna warto�� bł�dów prognoz wygasłych MAPE wyniosła ok. 9,5  
(prognozy 10-miesi�czne) i dla prawie wszystkich horyzontów prognozy te oka-
zały si� lepsze ni� te sporz�dzone na bazie metody naiwnej. Z drugiej strony,  
ze wzgl�du na dominuj�cy roczny cykl zmian cen na tym rynku w przypadku 
prognoz półrocznych i dłu�szych, metoda naiwna sezonowa okazała równie  
trafna. Pokazuje to, �e relatywnie wysoka dokładno�� powy�szych prognoz  
jest raczej kwesti� regularnego przebiegu cen ni� wynika z jako�ci modeli  
prognostycznych. 
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Komentarz podsumowuj�cy: 

• Modele szeregów czasowych, oparte na metodach X-12-ARIMA  
i TRAMO/SEATS, które charakteryzowały si� dobrymi własno�ciami staty-
stycznymi nie pozwoliły na uzyskanie prognoz przeci�tnie dokładniejszych 
od prognoz uzyskiwanych na podstawie modeli naiwnych. 

• Prognozy te były zdecydowanie gorsze od prognoz eksperckich. Pokazuje to, 
�e opieranie si� tylko na informacjach o przeszło�ci prognozowanego zjawi-
ska mo�e by� niewystarczaj�ce. 

• Prognozy ex post uzyskiwane na podstawie powy�szych modeli w ogóle nie 
umo�liwiały odgadni�cia momentów zwrotnych. Kiedy taki moment nast�-
pił, dosy� pó	no identyfikowały zmiany. Mo�e to wynika� z konstrukcji 
modeli, które preferuj� krótkookresowe dynamiki kosztem zmian długookre-
sowych. 

• Prognozy uzyskiwane na podstawie powy�szych modeli mo�na porówna� do 
oczekiwa� ogółu rynku. Wi�kszo�� inwestorów równie� nie potrafi odgad-
n�� kierunku załamania cen.  

6.3. Dokładno�� prognoz obliczonych z wykorzystaniem  
modeli ARIMA  

Dokładno�� prognoz wygasłych uzyskanych na podstawie modeli wbu-
dowanych w metody X-12-ARIMA oraz Tramo/Seats była du�ym zaskoczeniem 
dla autorów. Zacz�to si� zastanawia�, co było przyczyn� takiego stanu rzeczy. 
Analizuj�c modele, które zostały dobierane na podstawie zautomatyzowanych 
procedur opisanych w rozdziale 3, okazało si�, �e ich specyfikacje zawieraj�
dwukrotne ró�nicowanie szeregu czasowego. Zatem zanim oszacowano parame-
try, dane zostały zró�nicowane z krokiem pierwszym i sezonowym. Takie po-
dej�cie zapewnia uzyskanie szeregu czasowego stacjonarnego, ale poprzez ope-
racje ró�nicowania dokonuje si� du�ych zmian wła�ciwo�ci szeregów czaso-
wych. Innymi słowy, osłabia si� zale�no�ci długookresowe.  

St�d w kolejnym kroku w zdecydowano si� ograniczy� liczb� ró�nicowa�
do jednego. Zrezygnowano równie� ze zmiennych regresyjnych maj�cych na 
celu wyeliminowanie obserwacji odstaj�cych. Jedynym wyj�tkiem były szereg 
czasowy cen wołowiny, gdzie wej�ciowy szereg czasowy zmodyfikowano  
z uwagi na skokowy wzrost cen po wej�ciu do UE.  

Zatem prognozy obliczono na podstawie modeli ARIMA(p,d,q)(P,D,Q),  
w których suma ró�nicowa� wynosi 1 (d+D=1). Okazuje si� bowiem, jak wska-
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zuje przykład szeregu czasowego cen mleka zamieszczony w rozdziale 2.2, �e 
jednokrotne ró�nicowanie równie� zapewnia stacjonarno�� (nie badano tam sta-
cjonarno�ci sezonowej). Specyfikacji modeli dokonano na podstawie danych od 
stycznia 1996 do maja 2011. Takich samych modeli (tylko oszacowanych na 
nowo) u�ywano do obliczenia prognoz wygasłych. 

Zrezygnowano z automatycznej procedury doboru liczby opó	nie�  
w oparciu o kryteria informacyjne. Przeprowadzaj�c specyfikacj� modeli, kie-
rowano si� wykresami ACF i PACF szeregów czasowych oraz reszt modeli. Sta-
rano si� tak dobiera� parametry (opó	nienia), aby współczynniki ACF i PACF 
nie wskazywały na zale�no�ci w resztach modeli oraz aby ostatnie współczynni-
ki zawarte w modelu były statystycznie istotne. Metod� ARIMA oraz kwestie 
teoretyczne (i empiryczne na przykładzie cen mleka) identyfikacji opisano  
w rozdziale 2.  

Dla ka�dego rynku obliczono bł�dy prognoz wygasłych na podstawie wy-
specyfikowanych modeli. Ogólna specyfikacja była przeprowadzona na podsta-
wie danych od stycznia 1996 do maja 2011. St�d przedstawione w tabelach sta-
tystyki dotycz� modeli oszacowanych dla takiego okresu. Modele te oszacowa-
no z wykorzystaniem warunkowej metody najwi�kszej wiarygodno�ci opartej na 
algorytmie BHHH55. Na podstawie wyspecyfikowanych modeli obliczano pro-
gnozy wygasłe wg metodyki przedstawionej w rozdziale 6.1.1. Czyli na nowo 
szacowano parametry (dla danej specyfikacji modelu) w interwałach trzymie-
si�cznych i obliczano prognozy wygasłe.  

Dla wi�kszo�ci rynków przedstawiono bł�dy prognoz czterech modeli 
ARIMA: dwóch opartych na danych ró�nicowanych tylko z krokiem pierwszym  
i dwóch ró�nicowanych tylko z krokiem sezonowym. Wyj�tkiem jest rynek 
mleka, dla którego tylko jeden model z ró�nicowaniem sezonowym okazał si�
wart wyró�nienia. Warto�ci bł�dów tych modeli zaprezentowano wspólnie  
z bł�dami prognoz wygasłych prognoz naiwnych (bez sezonowego modelu na-
iwnego, który okazał si� najgorszy i trudno nazwa� go dobrym benchmarkiem), 
prognoz ARR oraz prognoz opracowanych przy wykorzystaniu procedury  
X-12-ARIMA. Porównanie to stanowi� mo�e odniesienie dla oceny efektywno-
�ci modeli ARIMA z jednokrotnym ró�nicowaniem.  

Dla ka�dego z rynków przedstawiono wykresy prognoz wygasłych dwóch 
modeli charakteryzuj�cych si� najmniejsz� warto�ci� bł�dów prognoz, przy 
czym jeden z nich to model z ró�nicowaniem sezonowym, a drugi z niesezono-

                                                
55 Zaproponowana przez E. Berndta, B. Halla, R. Halla i J. Hausmana metoda rozwi�zywania 
równa� wiarygodno�ci wykorzystuj�ca pierwsze pochodne funkcji wiarygodno�ci. 
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wym. Warto�ci prognoz – tak jak w poprzednich podrozdziałach – przedstawio-
no na tle cen rzeczywistych.  

6.3.1. Pszenica 

Modele cen pszenicy oparto na danych logarytmowanych. Szeregi czaso-
we ceny pszenicy (ich logarytmy) maj� charakter niestacjonarny, co zostało po-
twierdzone testem ADF zarówno z wyrazem wolnym, jak i z trendem liniowym 
(por. rozdział 2). Ró�nicowanie cen pszenicy z krokiem pierwszym pozwala na 
uzyskanie stacjonarnego szeregu czasowego. Ró�nicuj�c tylko i wył�cznie  
z krokiem sezonowym56 poziom statystyki tau testu ADF z wyrazem wolnym 
wynosi -2,69 przy p=0,076. Zatem jest to szereg bliski stacjonarnemu (kwestia 
poziomu istotno�ci). 

Tabela 6.3.1. Wybrane charakterystyki modeli ARIMA dla cen (ln) pszenicy 

Model (2,0,0)(2,1,1) (2,0,0)(1,1,2) (1,1,0)(0,0,1) (1,1,0)(1,0,1) 
Oszacowania modelu 

 Współcz. p Współcz. p Współcz. p Współcz. P 
stała 0,0028 0,1232 0,0012 0,3879 0,0024 0,6810 0,0035 0,6355
phi_1 1,4182 0,0000 1,4229 0,0000 0,4381 0,0000 0,4301 0,0000
phi_2 -0,4810 0,0000 -0,4726 0,0000
Phi_1 -0,0565 0,3909 -0,3134 0,0028 -0,2097 0,0938
Phi_2 -0,4468 0,0000
Theta_1 -0,7503 0,0000 -0,3938 0,0002 0,3042 0,0000 0,5294 0,0000
Theta_2 -0,5322 0,0000

Statystyki resztowe 
AIC -414,944 -446,122 -512,181 -478,145
Se 0,0562 0,0569 0,0584 0,0581
Chi-kwadrat 106,36 0,0000 112,319 0,0000 91,3133 0,0000 94,6943 0,0000
LM ARCH (12) 3,5235 0,9905 7,6315 0,8132 15,9385 0,1940 13,9008 0,3070
Q Ljung-Boxa 12 12,7268 0,389 9,6092 0,650 6,8357 0,868 6,3903 0,895


ródło: opracowanie własne. 

Do prognozowania cen pszenicy wybrano cztery modele: dwa ró�nicowa-
ne z krokiem pierwszym, dwa z krokiem dwunastym. Ich wybrane statystyki 
przedstawiono w tabeli 6.3.1. W modelach tych, oprócz wyrazu wolnego, tylko 
jeden współczynnik nie jest statystycznie istotny (w modelu (2,0,0)(2,1,1)).  
W porównaniu do modeli RegARIMA oraz TRAMO dla cen pszenicy zamiesz-
czonych w rozdziale 4.1, modele prezentowane w tabeli 3.3.1 posiadaj� gorsze 

                                                
56 Jak wskazuj� [Makridakis i inni 1998] ró�nicowanie z krokiem sezonowym równie� umo�-
liwia w pewnym stopniu eliminacj� trendu. 
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wła�ciwo�ci składnika losowego. Reszty w �adnym z modeli nie posiadaj� roz-
kładu normalnego (chi-kwadrat) natomiast – co jest najwa�niejsze – brak jest  
w nich zale�no�ci linowych (test Ljung-Boxa). 

Na podstawie powy�szych modeli obliczono prognozy wygasłe oraz ich 
bł�dy. Efektywno�� prognoz modeli ARIMA z jednokrotnym ró�nicowaniem  
w przypadku cen pszenicy nale�y oceni� dwojako. Modele z ró�nicowaniem 
sezonowym, których konstrukcja sprawia, �e warto�ci prognozy d��� raczej do 
warto�ci �rednich, wykazały wysok� trafno��. Ma to zreszt� zwi�zek ze specy-
ficznym przebiegiem cen na rynku zbó� w analizowanym okresie. Ten sam 
przebieg zmian cen sprawił, �e prognozy modeli z ró�nicowanych  
z krokiem pierwszym okazały si� du�o mniej przydatne. Modele te cechuj� si�
bowiem „krótk� pami�ci�” i pod��aj�c za krótkookresowym trendem przesza-
cowywały warto�� prognoz w okresie maksimów cenowych. Odmienny kształt 
sporz�dzanych prognoz wida� wyra	nie na rysunku 6.3.1.  

Rysunek 6.3.1. Prognozy wygasłe cen pszenicy (zł/dt) uzyskane na podstawie modeli:  
ARIMA (1,1,0)(0,0,1) i ARIMA (2,0,0)(2,1,1) 
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Oznaczenia: prognozy wygasłe – linia niebieska, ceny rzeczywiste – linia czerwona. 


ródło: opracowanie własne. 

Opisane powy�ej ró�nice w charakterystykach prognoz znajduj� odzwier-
ciedlenie w warto�ciach bł�dów prognoz wygasłych, których warto�ci przedsta-
wiono na rysunku 6.3.2. Prognozy modeli z jednokrotnym ró�nicowaniem – ko-
lor ró�owy i zielony – okazały si� najmniej trafne spo�ród wszystkich uj�tych  
w porównaniu. Dla odmiany prognozy modeli ARIMA ró�nicowanych z kro-
kiem sezonowym – kolor czerwony i �ółty – nale�y oceni� pozytywnie. Ich traf-
no�� dla okresów powy�ej 4 miesi�cy jest najwy�sza spo�ród prognoz wszyst-
kich dotychczas zaprezentowanych modeli. Warto�� bł�dów prognoz dwuna-
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stomiesi�cznych tych modeli jest lepsza �rednio o blisko 1/3 od innych uj�tych 
w porównaniu. Wci�� jednak najtrafniejsze pozostaj� prognozy opracowane 
przez ekspertów ARR. 

Rysunek 6.3.2. Bł�dy MAPE (%) prognoz wygasłych cen pszenicy 
w zale�no�ci od horyzontu prognozowania  
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ródło: opracowanie własne. 

6.3.2. 	yto 

Modele cen �yta oparto na danych logarytmowanych. Podobnie jak 
w przypadku szeregów czasowych cen pszenicy, ich logarytmy maj� charakter 
niestacjonarny, co zostało potwierdzone testem ADF. Szereg stacjonarny uzy-
skano ró�nicuj�c ceny �yta z krokiem pierwszym (dla testu bez wyrazu wolnego 
tau=-8,95; p<0,01). W przypadku ró�nicowania sezonowego wył�cznie test 
ADF bez wyrazu wolnego wskazał na istnienie stacjonarno�ci (tau=-2,10; 
p=0,03).  

Wybrano cztery modele, których statystyki przedstawiono w tabeli 6.3.2: 
dwa ró�nicowane z krokiem pierwszym, dwa z krokiem dwunastym. Podobnie 
jak w przypadku cen pszenicy, w ani jednym modelu reszty nie posiadaj� cech 
rozkładu normalnego, natomiast nie s� wzajemnie skorelowane. Co wi�cej, tyl-
ko w resztach modelu (2,0,0)(2,1,1) nie wyst�puje efekt ARCH. Wi�kszo��
współczynników – poza wyrazem wolnym – jest statystycznie istotna.  
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Tabela 6.3.2. Wybrane charakterystyki modeli ARIMA dla cen (ln) �yta 

Model (2,0,0)(2,1,1) (2,0,0)(1,1,2) (1,1,0)(0,0,1) (1,1,0)(1,0,1) 
Oszacowania modelu 

  Współcz. p Współcz. p Współcz. p Współcz. p 
stała 0,0038 0,1178 0,0022 0,2893 0,0051 0,4856 0,0051 0,5850 
phi_1 1,3440 0,0000 1,3657 0,0000 0,3789 0,0000 0,3727 0,0000 
phi_2 -0,4073 0,0000 -0,4095 0,0000     
Phi_1 -0,0206 0,7241 -0,3554 0,0021   -0,1775 0,0139 
Phi_2 -0,4855 0,0000       
Theta_1 -0,6599 0,0000 -0,1545 0,1133 0,4813 0,0000 0,6845 0,0000 
Theta_2   -0,6076 0,0000     

Statystyki resztowe 
AIC -389,108  -412,165  -475,568  -443,503  
Se 0,0614  0,0634  0,0646  0,0643  
Chi-kwadrat 25,7259 0,0000 22,7648 0,0000 35,4886 0,0000 30,2266 0,0000 
LM ARCH (12) 7,2069 0,8436 32,0825 0,0013 30,3614 0,0025 28,4195 0,0048 
Q Ljung-Boxa (12) 12,1635 0,433 7,4151 0,829 5,2935 0,947 4,4348 0,974 


ródło: opracowanie własne. 

Kształtowanie si� prognoz wygasłych cen �yta dla najlepszych modeli 
ró�nicowanych z krokiem pierwszym i sezonowym przedstawiono na wykresie 
6.3.3. Przebieg prognoz cen �yta jest kierunkowo zbli�ony do prognoz cen psze-
nicy (rysunek 6.3.1). 

Rysunek 6.3.3. Prognozy wygasłe cen �yta (zł/dt) uzyskane na podstawie modeli:  
ARIMA (1,1,0)(0,0,1) i ARIMA (2,0,0)(2,1,1) 

�yto ARIMA (1,1,0)(0,0,1)
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Oznaczenia: prognozy wygasłe – linia niebieska, ceny rzeczywiste – linia czerwona. 


ródło: opracowanie własne. 
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W przypadku cen �yta wnioski odnosz�ce si� do trafno�ci prognoz modeli 
ARIMA z jednokrotnym ró�nicowaniem pozostaj� to�same z wyci�gni�tymi  
z analizy prognoz cen pszenicy. Podobne warunki cenowe sprawiły, �e progno-
zy modeli z ró�nicowaniem sezonowym, których przebieg oscyluje wokół war-
to�ci �rednich szeregu, cechowały si� du�o wy�sz� trafno�ci� od prognoz modeli 
ró�nicowanych z krokiem pierwszych. Te ostatnie, tworzone w I połowie roku 
2011, s� nawet silniej przeszacowane ni� miało to miejsce w przypadku prognoz 
cen pszenicy.  

Rysunek 6.3.4. Bł�dy MAPE (%) prognoz wygasłych cen �yta 
w zale�no�ci od horyzontu prognozowania 
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ródło: opracowanie własne. 

Warto�ci bł�dów wszystkich prognoz cen �yta zawarto na rysunku 6.3.4. 
Modele jednokrotnie ró�nicowane pozwalaj� na uzyskiwanie prognoz dokład-
niejszych od prognoz z modeli naiwnych czy te� modeli X-12-ARIMA  
i TRAMO/SEATS. Dotyczy to nie tylko prognoz modeli z krokiem sezonowym, 
ale równie� prognoz modeli ró�nicowanych z krokiem pierwszym. Zdecydowa-
nie najni�sze bł�dy uzyskano na podstawie modelu ARIMA(2,0,0)(2,1,1).  
W przypadku prognoz dwunastomiesi�cznych jedynie dla tego modelu warto��
MAPE nie przekroczyła 30%. Mimo widocznej poprawy w stosunku do dokład-
no�ci prognoz z wykorzystaniem automatycznych procedur, prognozy eksper-
tów ARR charakteryzowały si� zdecydowanie najmniejszymi bł�dami. 
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6.3.3. Mleko 

Na bazie testu ADF bez i z wyrazem wolnym, stwierdzono, �e szeregi 
czasowe logarytmowanych cen mleka nie s� stacjonarne. Jednak zarówno ró�ni-
cowanie z krokiem pierwszym, jak i ró�nicowanie z krokiem sezonowym po-
zwala uzyska� szeregi stacjonarne (rozdział 2.2). 

Do sporz�dzenia prognoz wybrano dwa modele ró�nicowane z krokiem 
pierwszym i jeden ró�nicowany z krokiem sezonowym, których statystyki za-
warto w tabeli 6.3.3. Oprócz stałych i parametru �1 w modelu (2,0,1)(1,1,2), 
wszystkie pozostałe współczynniki pozostaj� statystycznie istotne. Na poziomie 
istotno�ci 0,05 reszty wszystkich prezentowanych modeli posiadaj� cechy roz-
kładu normalnego, a ponadto nie wyst�puje efekt ARCH. Reszty nie s� równie�
wzajemnie skorelowane, na co wskazuj� wyniki testu Q Ljung-Boxa dla dwuna-
stu opó	nie�. Jedynie w modelu (1,1,0)(2,0,0) warto�� funkcji ACF przekracza 
poziom istotno�ci dla opó	nienia 24 miesi�cy.  

Tabela 6.3.3. Wybrane charakterystyki modeli ARIMA dla cen (ln) mleka 

Model (2,0,1)(1,1,2) (1,1,0)(2,0,1) (1,1,0)(2,0,0) 
Oszacowania modelu 

 Współczynnik p Współczynnik p Współczynnik p 
const 0,0022 0,0041 0,0000 0,9897 0,0004 0,7645
phi_1 1,8251 0,0000 0,6757 0,0000 0,7130 0,0000
phi_2 -0,8538 0,0000
Phi_1 -0,6249 0,0009 0,7492 0,0000 0,3115 0,0000
Phi_2 0,2149 0,0164 0,3690 0,0000
theta_1 -0,3360 0,0028
Theta_1 -0,1934 0,3645 -0,6375 0,0000
Theta_2 -0,3936 0,0195

Statystyki resztowe 
AIC -865,617 -854,370 -839,881
Se 0,0151 0,0159 0,0170
Chi-kwadrat 5,6308 0,0599 1,6769 0,4324 2,5164 0,2842
LM ARCH (12) 13,4554 0,3368 20,9654 0,0509 17,6488 0,1268
Q Ljung-Boxa (12) 6,6457 0,880 8,2465 0,766 7,1144 0,850


ródło: opracowanie własne. 

W przypadku cen mleka tylko jeden model ró�nicowany z krokiem sezo-
nowym okazał si� wyra	nie lepiej dopasowany od pozostałych. Dlatego te� ana-
lizowane s� prognozy tylko trzech modeli ARIMA z jednokrotnym ró�nicowa-
niem. Odmienny – w stosunku do rynku zbó� – przebieg cen na rynku mleka 
skutkuje mniejszymi ró�nicami pomi�dzy prognozami tworzonymi przy wyko-
rzystaniu modeli ró�nicowanych z krokiem pierwszym a ró�nicowanych z kro-
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kiem sezonowym. W przypadku prognoz obu typów modeli wida� wyra	ny 
wpływ sezonowo�ci, co zaprezentowano na rysunku 6.3.5.  

Rysunek 6.3.5. Prognozy wygasłe cen mleka (zł/hl)uzyskane na podstawie modeli:  
ARIMA (1,1,0)(2,0,1) i ARIMA (2,0,1)(1,1,2) 

Mleko ARIMA (1,1,0)(2,0,1)

70,0

90,0

110,0

130,0

2008 2009 2010 2011 2012

Mleko ARIMA (2,0,1)(1,1,2)
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Oznaczenia: prognozy wygasłe – linia niebieska, ceny rzeczywiste – linia czerwona. 


ródło: opracowanie własne. 

Rysunek 6.3.6. Bł�dy MAPE (%) prognoz wygasłych cen mleka 
w zale�no�ci od horyzontu prognozowania 
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ródło: opracowanie własne. 
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Jak wynika z rysunku 6.3.6, warto�ci MAPE dla prognoz sporz�dzanych 
przy wykorzystaniu ró�nego rodzaju modeli nie ró�ni� si� od siebie znacz�co. 
W przypadku prognoz 12-miesi�cznych ró�nice nie przekraczaj� 2,5 p.p. Nato-
miast warto�ci bezwzgl�dne bł�dów prognoz s� znacz�co ni�sze ni� w przypad-
ku cen zbó�. Prognozy modeli ró�nicowanych z krokiem pierwszym okazały si�
mniej trafne ni� prognoz modelu X-12-ARIMA. Natomiast prognozy modeli 
ró�nicowanych z krokiem sezonowym s� od tych ostatnich wyra	nie trafniejsze 
wył�cznie dla horyzontu prognoz od 4 do 6 miesi�cy. Jedyn� prognoz� wyró�-
niaj�c� si� in plus pozostaje sze�ciomiesi�czna prognoza sporz�dzona przez Ze-
spół Ekspertów ARR. 

6.3.4. 	ywiec wieprzowy 

Odmiennie ni� dla pozostałych rynków, w przypadku cen �ywca wie-
przowego, modele ARIMA oparte zostały o dane nielogarytmowane. Poziomy 
szeregów czasowych ceny wieprzowiny maj� charakter bliski stacjonarno�ci, na 
co wskazuj� testy ADF zarówno z wyrazem wolnym, jak i z trendem liniowym. 
St�d jednoczesne obliczanie przyrostów z krokiem pierwszym oraz sezonowym 
zastosowane w procedurach automatycznych modeli X-12-ARIMA oraz TRA-
MO/SEATS mo�e prowadzi� do ich przeró�nicowania. Wydaje si�, �e wystar-
czaj�ce winno by� ró�nicowanie z krokiem pierwszym lub sezonowym (szcze-
gólnie z uwagi na widoczn� sezonowo��). Testy pierwiastka jednostkowego 
ADF zarówno bez, jak i z wyrazem wolnym dla powy�szych ró�nic pozwalaj�
odrzuci� hipotez� zerow� o niestacjonarno�ci tych szeregów. 

Do prognozowania cen wołowiny wybrano dwa modele ró�nicowane  
z krokiem pierwszym i dwa z krokiem dwunastym. Statystyki tych modeli 
przedstawiono w tabeli 6.3.4. Ogólnie dopasowanie modeli ró�nicowanych  
z krokiem sezonowym jest lepsze ni� z krokiem niesezonowym. Reszty wszyst-
kich modeli wykazuj� cechy rozkładu normalnego (chi-kwadrat). Brak jest za-
le�no�ci nieliniowych w resztach, tzw. efektu ARCH. Modele te pozwalaj� na 
uj�cie głównych zale�no�ci liniowych, na co wskazuje brak autokorelacji w 
resztach. Zauwa�y� te� mo�na, �e stosunkowo du�a liczba współczynników nie 
jest statystycznie istotna. Dotyczy to przede wszystkim parametrów �2 i �3 w 
modelach ró�nicowanych z krokiem pierwszym oraz �1 i �2 w modelach ró�ni-
cowanych sezonowo. Natomiast wszystkie ostatnie parametry s� statystycznie 
istotne. 
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Tabela 6.3.4. Wybrane charakterystyki modeli ARIMA dla cen �ywca wieprzowego 

Model (4,0,0)(0,1,1) (4,0,0)(2,1,1) (4,1,0)(2,0,0) (3,1,0)(2,0,0) 
Oszacowania modelu 

 Współcz. p Współcz. p Współcz. p Współcz. p 
Const 0,0044 0,3892 0,0128 0,2283 0,0008 0,9617 0,0012 0,9410
phi_1 0,9459 0,0000 0,9056 0,0000 0,1038 0,2166 0,0592 0,4725
phi_2 0,1214 0,2906 0,1546 0,2571 0,1169 0,1510 0,1086 0,1812
phi_3 0,0635 0,5582 0,0699 0,5482 0,2148 0,0086 0,2161 0,0082
phi_4 -0,2322 0,0026 -0,2290 0,0053 -0,1700 0,0388
Phi_1 -0,3700 0,0020 0,2669 0,0018 0,2870 0,0007
Phi_2 -0,2293 0,0573 0,3042 0,0003 0,3277 0,0001
Theta_1 -0,7447 0,0000 -0,4807 0,0007

Statystyki resztowe 
AIC -76,130 -62,923 -48,807 -47,767
Se 0,1853 0,1831 0,2024 0,2040
Chi-kwadrat 1,5870 0,4523 4,3822 0,1118 0,6317 0,7292 0,7544 0,6858
LM ARCH (12) 14,2473 0,2852 17,0268 0,1486 9,3137 0,6759 9,8046 0,6331
Q Ljung-Boxa (12) 12,7066 0,391 12,1605 0,433 10,0448 0,612 16,3778 0,175


ródło: opracowanie własne. 

Rysunek 6.3.7. Prognozy wygasłe cen �ywca wieprzowego (zł/kg) uzyskane  
na podstawie modeli: ARIMA (4,1,0)(2,0,0) i ARIMA (4,0,0)(0,1,1) 

�ywiec wieprzowy ARIMA (4,1,0)(2,0,0)
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Oznaczenia: prognozy wygasłe – linia niebieska, ceny rzeczywiste – linia czerwona. 


ródło: opracowanie własne. 

Na rysunku 6.3.7 oraz 6.3.8 przedstawiono kształtowanie si� prognoz wy-
gasłych oraz bł�dy tych prognoz. Dokładno�� prognoz opartych na modelach 
ró�nicowanych z krokiem pierwszym jest porównywalna z dokładno�ci� pro-
gnoz modeli X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS. Generalnie, znacznie do-
kładniejsze prognozy uzyskano na podstawie modeli opartych na sezonowych 
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ró�nicach. Modele ró�nicowane z krokiem pierwszym pozwalaj� na uzyskanie 
nieznacznie dokładniejszych prognoz o horyzoncie do 3 miesi�ca ni� model  
z ró�nicowaniem sezonowym. Natomiast dla prognoz powy�ej trzeciego miesi�-
ca znacz�co trafniejsze pozostaj� te sporz�dzane na bazie modeli ró�nicowanych 
z krokiem sezonowym. Warto te� zwróci� uwag�, �e �rednia warto�� bł�dów 
prognoz wygasłych o horyzoncie czasowym od 9-12 miesi�ca wynosi około 
10%, co bior�c pod uwag� zmienno�� cen wieprzowiny, nale�y uzna� za wynik 
bardzo dobry.  

Rysunek 6.3.8. Bł�dy MAPE (%) prognoz wygasłych cen �ywca  
wieprzowego w zale�no�ci od horyzontu prognozowania 
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ródło: opracowanie własne. 

Prognozy cen wieprzowiny uzyskiwane z wykorzystaniem najlepszych 
modeli szeregów czasowych charakteryzuj� si� tylko nieznacznie wy�szymi 
bł�dami ni� prognozy ekspertów. Przy czym jak wspomniano wcze�niej, do pro-
gnozowania na okres do trzech miesi�cy nale�y u�ywa� innych modeli ni� do 
budowy prognoz na dalsze horyzonty czasowe. 

6.3.5. 	ywiec wołowy 

Szeregi czasowe logarytmowanych cen wołowiny nie s� stacjonarne (dla 
testu ADF z wyrazem wolnym tau=-0,32; p=0,91). Za stacjonarne mo�na uzna�
pierwsze przyrosty ró�nic logarytmicznych cen (tau=-10,47; p=0,01). Według 
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testu ADF bez wyrazu wolnego, ró�nice mi�dzy logarytmicznymi cenami odda-
lonymi od siebie o 12 miesi�cy, s� równie� stacjonarne (tau=-2,31 przy p=0,02).  

Ceny �ywca wołowego prognozowano przy wykorzystaniu czterech mo-
deli, o charakterystykach zawartych w tabeli 6.3.5. Wszystkie współczynniki, 
oprócz wyrazu wolnego, s� statystycznie istotne. Przy poziomie istotno�ci  
0,1 składnik losowy nale�y uzna� za posiadaj�cy cechy rozkładu normalnego. 
Nie jest on skorelowany z poprzednimi jego obserwacjami, na co wskazuj� war-
to�ci statystyki Q testu Ljung-Boxa, ani nie podlega efektowi ARCH.  

Tabela 6.3.5. Wybrane charakterystyki modeli ARIMA dla cen (ln) �ywca wołowego 

Model (2,0,0)(0,1,1) (2,0,0)(2,1,0) (1,1,0)(1,0,0) (0,1,1)(1,0,0) 
Oszacowania modelu 

 Współcz. p Współcz. p Współcz. p Współcz. p 
const 0,0015 0,0527 0,0034 0,1537 0,0020 0,2717 0,0024 0,2744
phi_1 1,2653 0,0000 1,3094 0,0000 0,2626 0,0004
phi_2 -0,3135 0,0000 -0,3529 0,0000
Phi_1 -0,7218 0,0000 0,2650 0,0007 0,2756 0,0000
Phi_2 -0,3876 0,0001
theta_1 0,2624 0,0002
Theta_1 -0,7684 0,0000

Statystyki resztowe 
AIC -801,943 -669,500 -797,578 -800,404
Se 0,0225 0,0244 0,0233 0,0231
Chi-kwadrat 11,9403 0,0026 5,2546 0,0723 9,0718 0,0107 7,4928 0,0236
LM ARCH (12) 44,6526 0,0000 29,7894 0,0030 32,8547 0,0010 32,9440 0,0010
Q Ljung-Boxa (12) 15,5238 0,214 15,7177 0,205 13,1328 0,359 12,4806 0,408


ródło: opracowanie własne. 

Prognozy cen �ywca wołowego sporz�dzane przy wykorzystaniu modeli 
ARIMA z jednokrotnym ró�nicowaniem przedstawiono na rysunku 6.3.9.  
Zauwa�y� mo�na, �e zazwyczaj nie wychwytywały one prawidłowo punktów 
zwrotnych, st�d najwi�ksze bł�dy obserwuje si� bezpo�rednio po takich gwał-
townych zmianach poziomu i kierunku cen. 
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Rysunek 6.3.9. Prognozy wygasłe cen �ywca wołowego (zł/kg) uzyskane  
na podstawie modeli: ARIMA (0,1,1)(1,0,0) i ARIMA (2,0,0)(2,1,0) 
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Oznaczenia: prognozy wygasłe – linia niebieska, ceny rzeczywiste – linia czerwona. 


ródło: opracowanie własne. 

Rysunek 6.3.10. Bł�dy MAPE (%) prognoz wygasłych cen �ywca wołowego 
w zale�no�ci od horyzontu prognozowania 
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ródło: opracowanie własne. 

Porównanie warto�ci bł�dów MAPE dla omawianych rodzajów prognoz 
przedstawiono na rysunku 6.3.10. Warto�ci bł�dów prognoz wygasłych MAPE 
cen �ywca wołowego pozostaj� na podobnym poziomie co warto�ci tych�e dla 
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cen wieprzowiny. Zauwa�y� mo�na te� brak wi�kszych ró�nic pomi�dzy bł�-
dami prognoz opracowanych przy wykorzystaniu ró�nych modeli szeregów cza-
sowych. Warto�� MAPE prognoz wygasłych modeli ARIMA z jednokrotnym 
ró�nicowaniem jest nieznacznie wy�sza ni� prognoz wg modelu X-12-ARIMA.  

Wykorzystanie modeli szeregów czasowych nie gwarantuje uzyskania 
prognoz dokładniejszych w stosunku do naiwnego podej�cia do formułowania 
prognoz. Znowu bezkonkurencyjne okazały si� prognozy ekspertów ARR, dla 
których �redni poziom bł�dów w okresie obj�tym weryfikacj� był o ponad po-
łow� ni�szy od bł�dów z prognoz ilo�ciowych.  

6.3.6. 	ywiec drobiowy 

Modele cen �ywca drobiowego oparto na danych logarytmowanych. Sze-
regi czasowe logarytmów tych ceny maj� charakter niestacjonarny, co zostało 
potwierdzone testem ADF zarówno bez, jak i z wyrazem wolnym. Ró�nicowa-
nie cen drobiu z krokiem pierwszym pozwala na uzyskanie stacjonarnego szere-
gu czasowego. Podobnie stacjonarno�� szeregów mo�na uzyska� poprzez ró�ni-
cowanie tylko z krokiem dwunastym.  

Tabela 6.3.6. Wybrane charakterystyki modeli ARIMA dla cen (ln) �ywca drobiowego 

Model (2,0,0)(0,1,1) (2,0,0)(2,1,0) (1,1,0)(3,0,0) (1,1,0)(1,0,1) 
Oszacowania modelu 

Współcz. p Współcz. p Współcz. p Współcz. p 
stała -0,0003 0,7507 0,0012 0,6889 0,0009 0,7552 -0,0004 0,7164
phi_1 1,1965 0,0000 1,1455 0,0000 0,2216 0,0093 0,2543 0,0000
phi_2 -0,2715 0,0000 -0,2295 0,0055
Phi_1  -0,6995 0,0000 0,1896 0,0207 0,8946 0,0000
Phi_2  -0,4234 0,0000 0,1742 0,0411
Phi_3  0,2927 0,0010
Theta_1 -0,7399 0,0000 -0,6843 0,0000

Statystyki resztowe 
AIC -652,698 -547,083 -550,468 -651,444
Se 0,0349 0,0370 0,0366 0,0350
Chi-kwadrat  11,9856  0,0025 7,2640 0,0265 9,1956 0,0101 11,7824 0,0028
LM ARCH (12)  26,0741  0,0105 20,6529 0,0557 14,2338 0,2860 19,4705 0,0778
Q Ljung-Boxa 12 15,7839 0,201 16,6235 0,164 15,7232 0,204 15,4317 0,219 


ródło: opracowanie własne. 

Do prognozowania cen �ywca drobiowego wybrano cztery modele. Ich 
wybrane statystyki przedstawiono w tabeli 6.3.6. Wszystkie współczynniki wy-
branych modeli, oprócz wyrazów wolnych, s� statystycznie istotne. Składnik 
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resztowy �adnego z modeli nie posiada rozkładu normalnego (chi-kwadrat), na-
tomiast nie stwierdza si� w nich zale�no�ci linowych. W przypadku niektórych 
modeli mamy do czynienia z tzw. efektem ARCH. 

Do�� stabilny charakter waha� cen na rynku �ywca drobiowego jest naj-
pewniej przyczyn� dobrego dopasowania prognoz wygasłych do rzeczywistych 
cen drobiu, co wida� na rysunku 6.3.11. Zaobserwowa� te� tu mo�na, wspo-
mniane ju� przy okazji omawiania poprzednich rynków, d��enie prognoz mode-
lu ARIMA ró�nicowanych z krokiem sezonowym do warto�ci �rednich. Progno-
zy najmocniej odbiegaj� od cen rzeczywistych dla roku 2011, kiedy to doszło do 
nieobserwowanego w poprzednich latach wzrostu cen drobiu.  

Rysunek 6.3.11. Prognozy wygasłe cen �ywca drobiowego (zł/kg) uzyskane  
na podstawie modeli: ARIMA (1,1,0)(1,0,1) i ARIMA (2,0,0)(0,1,1) 

�ywiec drobiowy ARIMA (1,1,0)(1,0,1)

3,0

3,4

3,8

4,2

4,6

2008 2009 2010 2011 2012

�ywiec drobiowy ARIMA (2,0,0)(0,1,1)

3,0

3,4

3,8

4,2

4,6

2008 2009 2010 2011 2012

Oznaczenia: prognozy wygasłe – linia niebieska, ceny rzeczywiste – linia czerwona. 


ródło: opracowanie własne. 

Specyficzna sytuacja cenowa na rynku drobiu sprawiła, �e inaczej ni� na 
dotychczas omawianych rynkach, istnieje du�e zró�nicowanie warto�ci MAPE 
pomi�dzy prognozami modeli ró�nicowanych z tym samym krokiem (wykres 
6.3.12). Model ARIMA (2,0,0)(0,1,1) daje wyra	nie trafniejsze prognozy ni�
model ARIMA (2,0,0)(2,1,0). Podobnie w przypadku modeli ró�nicowanych  
z krokiem pierwszym warto�ci MAPE prognoz modelu ARIMA (1,1,0)(1,0,1) s�
ewidentnie ni�sze od bł�dów z modelu (1,1,0)(3,0,0). 

Na wykresie 6.3.12, przedstawiaj�cym warto�ci bł�dów prognoz wyga-
słych cen drobiu, zauwa�y� te� nale�y, �e warto�ci MAPE wszystkich omawia-
nych prognoz s� stosunkowo niedu�e. Niemniej dla prognoz formułowanych na 
11 i 12 miesi�c �aden z przedstawionych modeli nie jest wyra	nie lepszy od me-
tody naiwnej. Generalnie do prognozowania mo�emy rekomendowa� modele: 
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ARIMA (2,0,0)(0,1,1), ARIMA (1,1,0)(1,0,1) oraz modele X-12-ARIMA  
i TRAMO/SEATS, których poziom �rednich bł�dów nie odbiegał znacz�co od 
dwóch pierwszych modeli. 

Rysunek 6.3.12. Bł�dy MAPE (%) prognoz wygasłych cen �ywca  
drobiowego w zale�no�ci od horyzontu prognozowania  
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ródło: opracowanie własne. 

Wyniki dokładno�ci prognoz zaprezentowanych w rozdziale 6.3 wskazu-
j�, �e trafno�� poszczególnych modeli najcz��ciej nie jest powi�zana z ich zło-
�ono�ci� czy statystycznymi miarami dopasowania. Prognozy opracowane na 
bazie najbardziej skomplikowanych i cechuj�cych si� najlepszym dopasowa-
niem do danych empirycznych modeli X-12-ARIMA czy TRAMO/SEATS oka-
zały si� w wi�kszo�ci przypadków gorsze ni� prognozy stosunkowo prostych 
modeli ARIMA. Zaobserwowa� te� mo�na wy�sz� zdolno�� przewidywania  
w oparciu o modele ARIMA budowane na danych ró�nicowanych z krokiem 
sezonowym, ni� ró�nicowanych z krokiem pierwszym. Szczególnie wyra	nie 
zauwa�y� to mo�na na przykładzie prognoz cen zbó� czy wieprzowiny.  

Najistotniejszym wnioskiem jest za�, �e ró�nica pomi�dzy trafno�ci� pro-
gnoz opracowanych na bazie zaawansowanych metod szeregów czasowych  
a metod naiwnych jest stosunkowo niedu�a. Dotyczy to głównie prognoz cen 
mleka, wieprzowiny i �ywca wołowego. Najmniejszymi warto�ciami MAPE 
cechowały si� prognozy ekspertów ARR. Były one w wielu przypadkach wr�cz 
bezkonkurencyjne.  
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Podsumowanie 

Przyst�puj�c do bada�, autorzy postawili sobie za cel ocen� przydatno�ci 
metod szeregów czasowych w krótkookresowym prognozowaniu cen surowców 
rolnych. Literatura dostarcza wielu potencjalnych jednorównaniowych modeli, 
które mog� znale	� praktyczne zastosowanie w prognozowaniu cen. Nale�� do 
nich modele ekstrapolacji funkcji trendu, modele adaptacyjne, modele autore-
gresji i �redniej ruchomej czy te� inne modele ujmuj�ce dynamik� szeregów 
czasowych w postaci nieobserwowalnych komponentów. 

Dobór modelu powinien mie� charakter indywidualny w zale�no�ci od 
charakterystyk szeregu czasowego obrazuj�cych kształtowanie si� zjawiska  
w czasie. St�d te� autorzy, decyduj�c o zastosowanych metodach, kierowali si�
nie tylko ich wła�ciwo�ciami, ale te� brali pod uwag� struktur� szeregów cza-
sowych badanych zmiennych. Analiz� przeprowadzono w oparciu o sze�� sze-
regów czasowych cen najwa�niejszych surowców rolnych w Polsce: zbó�
(pszenica i �yto), mleka i mi�sa (�ywca wieprzowego, drobiowego, i wołowe-
go). Badania empiryczne przeprowadzone z wykorzystaniem modeli dekompo-
zycji szeregów czasowych X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS (rekomendo-
wanych przez Eurostat) wykazały, �e szeregi czasowe cen tych surowców rol-
nych charakteryzuj� si� zło�on� struktur� zmienno�ci. Obok trendu obserwuje-
my wahania cykliczne, sezonowe oraz nieregularne. Na niektórych rynkach 
mamy do czynienia ze zmianami strukturalnymi zaburzaj�cymi obserwowane 
prawidłowo�ci. Modele dekompozycji charakteryzowały si� dobrymi własno-
�ciami, co zostało potwierdzono przez szereg testów statystycznych. 

Przedstawimy teraz najwa�niejsze wnioski dotycz�ce prawidłowo�ci ob-
serwowanych na poszczególnych rynkach w latach 1996-2011. Najwa�niejszym 
komponentem zmienno�ci cen �yta oraz cen pszenicy s� wahania długookreso-
we, a w szczególno�ci wahania cykliczne. Obserwujemy dosy� regularne cykle 
o długo�ci blisko czterech lat o wzrastaj�cej w czasie amplitudzie obrazuj�cej 
wzrost ryzyka cenowego. To od ich prawidłowego uchwycenia w najwi�kszym 
stopniu zale�y dokładno�� prognoz. Specyfika produkcji zbó� powoduje cz�ste  
i niespodziewane zaburzenia struktury szeregów czasowych, co ma odzwiercie-
dlenie w postaci nietypowych obserwacji. Z reguły s� one wywołane nieko-
rzystnymi warunkami pogodowymi i s� zlokalizowane w s�siedztwie punktów 
zwrotnych trendu, co obni�a wiarygodno�� prognoz oszacowanych metodami 
bazuj�cymi na modelach szeregów czasowych. 

Zmiany uwarunkowa� gospodarczych zwi�zanych z przyst�pieniem Pol-
ski do Unii Europejskiej całkiem inaczej wpłyn�ły na procesy generuj�ce ceny 
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�yta i ceny pszenicy w Polsce. W przypadku cen pszenicy integracja europejska 
nie miała wi�kszego, znaczenia w przeciwie�stwie do cen �yta. Dotyczy to 
głównie skali i charakteru waha� sezonowych. W przypadku cen pszenicy wzo-
rzec waha� sezonowych ulega powolnym zmianom w czasie, ale jest stabilny. 
Wpływ czynników sezonowych na zmiany cen jest stosunkowo niewielki, gdy�
amplituda zmian sezonowych oscylowała od około 95% (sierpie� – listopad) do 
105% (maj i czerwiec). W przypadku cen �yta wraz z integracj� i zaprzestaniem 
interwencji rynkowej zmienił si� wzorzec waha� sezonowych. Do roku 2004 był 
on podobny do obserwowanego na rynku pszenicy (przy czym amplituda wyno-
siła około 16 p.p.). Po zaniechaniu interwencji wzmogła si� niepewno��, co ma 
odzwierciedlenie we wzro�cie amplitud do około 20 p.p. W ostatnich latach naj-
wy�sze ceny obserwujemy w lutym (8% powy�ej trendu) za� najni�sze w lipcu 
(12% poni�ej długookresowego trendu). 

Ceny mleka w latach 1996-2011 charakteryzowały si� długookresowym 
wzrostem. Wynika on z ogólnych procesów inflacyjnych oraz tendencji obser-
wowanych na rynkach �wiatowych. Obserwujemy równie� znaczne wahania 
cykliczne, o dosy� nieregularnej długo�ci i amplitudzie. Przeci�tna długo��
zmian cyklicznych wynosiła około 35-37 miesi�cy. Wzorzec waha� sezono-
wych mleka ulegał powolnym zmianom w czasie. Najni�szy poziom cen mleka 
w roku był obserwowany w miesi�cach letnich (czerwiec, lipiec, sierpie� – 5% 
poni�ej trendu), a maksymalny w grudniu (ok. 5% powy�ej trendu).  

Szeregi czasowe cen �ywca wieprzowego oraz cen �ywca drobiowego 
maj� wiele podobnych wła�ciwo�ci, co sugeruje istnienie powi�za� pomi�dzy 
tymi rynkami. Przede wszystkim, charakteryzuj� si� podobnymi cyklami, które 
maj� najwi�kszy udział w ich zmienno�ci. Ich długo�� wynosiła blisko 4 lata, co 
mo�na powi�za� z tzw. „cyklem �wi�skim”. Kształt waha� sezonowych na  
obydwu rynkach jest niemal identyczny. Najwy�sze ceny skupu �ywca wie-
przowego obserwujemy w sierpniu i wrze�niu, za� najni�sze w styczniu i lutym 
(amplituda waha�, przy zało�eniu modelu addytywnego, wynosi około 70 gro-
szy). Ceny drobiu najwy�sze s� w lipcu-wrze�niu za� najni�sze w grudniu  
i styczniu (amplituda waha� sezonowych to około 50 groszy). Wzorce waha�
sezonowych ulegaj� powolnym zmianom w czasie, w szczególno�ci obserwuje 
si� systematyczny wzrost cen w lipcu. W obydwu przypadkach mamy do czy-
nienia z tzw. efektem Wielkanocy polegaj�cym na wzro�cie cen w tym czasie. 
Ceny �ywca wieprzowego s� w tym czasie wy�sze �rednio o ok. 7 gr./kg za�
�ywca drobiowego o 5 gr./kg. 

Ceny �ywca wołowego wykazuj� nieco inny charakter ni� ceny pozosta-
łych dwóch gatunków �ywca. Na ich kształtowanie wpływ miała likwidacja ba-
rier handlowych wraz z przyst�pieniem Polski do Unii Europejskiej. St�d te�
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wraz z tym momentem ceny wzrosły o około 50%. Zaobserwowano jeszcze kil-
ka innych załama� prawidłowo�ci, które to odst�pstwa zwi�zane były głównie  
z zastrze�eniami weterynaryjnymi. Tego typu zmiany maj� charakter szokowy  
i zwi�kszaj� niepewno�� prognozowania. Poziom cen skupu �ywca wołowego  
w du�o wi�kszym stopniu wyznaczany był przez długookresowy trend, a wpływ 
czynnika sezonowego był mniej ewidentny. Amplitudy waha� sezonowych wy-
nosiły około 6-8 p.p., za� sam przebieg sezonowo�ci ulegał relatywnie silnym 
zmianom w czasie. Wyodr�bnione wahania cykliczne nie obejmuj� waha� od-
powiadaj�cych długo�ci „cyklu �wi�skiego”, jak w przypadku cen trzody i cen 
�ywca drobiowego, ale maj� własn�, odr�bn� struktur� (dominacja cykli  
9-miesi�cznych oraz o okresie dwa lata i trzy miesi�ce). Z uwagi na krótki okres 
analizy oraz konwergencj� cen krajowych do cen unijnych nie s� widoczne ty-
powe cykle bydl�ce.  

W �wietle powy�szych analiz do prognozowania wybrano modele bazuj�-
ce na metodologii ARIMA, które wg literatury maj� dosy� dobre zdolno�ci opi-
su szeregów czasowych charakteryzuj�cych si� zło�on� struktur�. Modele te 
maj� charakter dosy� uniwersalny, a ich ró�ne specyfikacje pozwalaj� na uj�cie 
zmieniaj�cych si� w czasie kierunków trendu czy waha� sezonowych. W celu 
uj�cia nietypowych zmian modele te rozszerzono o zmienne sztuczne. St�d 
przyj�ły one form� modeli RegARIMA oraz TRAMO, których identyfikacja 
odbywała si� według pewnych automatycznych procedur zaimplementowanych 
w programie rekomendowanym przez Eurostat – DEMETRA+. Wyestymowane 
obiema metodami modele prognostyczne bardzo dobrze oddawały charakter ob-
serwowanych prawidłowo�ci poszczególnych rynków. Praktycznie spełniały 
warunki nakładane modelom ekonometrycznym w zakresie istotno�ci i stabilno-
�ci parametrów, dopasowania modelu do danych empirycznych oraz rozkładu 
składnika losowego. 

W celu sprawdzenia, na ile dokładne prognozy mo�na uzyska� na pod-
stawie tych modeli, przeprowadzono analiz� prognoz wygasłych o horyzoncie 
do 12 miesi�cy. Wyniki okazały si� dosy� zaskakuj�ce. Modele szeregów cza-
sowych RegARIMA oraz TRAMO, które charakteryzowały si� dobrymi wła-
sno�ciami statystycznymi, nie pozwoliły na uzyskanie prognoz przeci�tnie do-
kładniejszych od prognoz uzyskiwanych na podstawie modeli naiwnych. W tym 
�wietle oznacza to, �e prognozowanie cen surowców rolnych na podstawie tych 
modeli nie przynosi �adnej korzy�ci. Uczestnicy rynku, którzy post�puj�c zgod-
nie z oczekiwaniami naiwnymi nic nie zyskaliby, gdyby decyzje podejmowali 
na podstawie powy�szych modeli. 

Analiza przyczyn bł�dów prognoz pokazała, �e nie pozwalaj� one na pra-
widłowe przewidywanie nie tylko w momentach zwrotnych, ale te� w okresie do 
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pół roku po zmianie kierunku przebiegu cyklu. W ogóle nie umo�liwiały odgad-
ni�cia momentów zwrotnych, a kiedy taki moment nast�pił, dosy� pó	no identy-
fikowały zmiany. Prognozy uzyskiwane na podstawie powy�szych modeli mo�-
na porówna� do oczekiwa� ogółu rynku. Wi�kszo�� inwestorów równie� nie 
potrafi odgadn�� momentu załamania cen. Brak przewag w stosunku do modeli 
naiwnych jest te� w pewnym sensie potwierdzeniem słabej hipotezy rynku efek-
tywnego. Gdyby była pewno�� co do przyszłych cen, rynek szybko ustaliłby 
równowag� na tym poziomie. 

Prognozy formułowane na podstawie modeli zaimplementowanych w me-
todach X-12-ARIMA (model RegARIMA) oraz TRAMO/SEATS (model TRA-
MO) były zdecydowanie gorsze od prognoz Zespołu Ekspertów przy ARR. Bł�-
dy prognoz cen zbó� na 3 i 6 miesi�c były około trzy razy wy�sze ni� prognoz 
eksperckich. W przypadku cen �ywca wołowego prognozy eksperckie charakte-
ryzowały si� o połow� mniejszymi bł�dami. Najmniejsze ró�nice w bł�dach 
prognoz formułowanych na podstawie opinii ekspertów i prognoz z modeli sze-
regów czasowych dotyczyły cen mleka i �ywca wieprzowego. 

W�ród przyczyn le��cych u podstaw niskiej trafno�ci prognoz opartych na 
modelach szeregów czasowych wyró�ni� nale�y zbyt du�� utrat� informacji w 
wyniku przekształce� szeregów czasowych, głównie dwukrotnego ró�nicowania 
danych. Osłabiło to sił� prawidłowo�ci długookresowych, które maj� najwi�k-
szy wpływ na kształtowanie si� zjawiska w czasie. St�d w kolejnym kroku zde-
cydowano si� ograniczy� liczb� ró�nicowa� do jednego. Zrezygnowano równie�
ze zmiennych regresyjnych maj�cych na celu wyeliminowanie obserwacji odsta-
j�cych. Zrezygnowano z automatycznej procedury doboru liczby opó	nie� na 
rzecz specyfikacji modeli w oparciu o wykresy ACF i PACF. Oszacowane mo-
dele były w miar� poprawne, ale cz�sto nie spełniały zało�enia o normalno�ci 
rozkładu. 

Prognozy pochodz�ce z modeli opartych na jednokrotnym ró�nicowaniu 
okazywały si� z reguły bardziej dokładne ni� prognozy opracowane na bazie 
bardziej skomplikowanych i cechuj�cych si� lepszym dopasowaniem do danych 
empirycznych modeli RegARIMA czy TRAMO. Zaobserwowa� te� mo�na 
wy�sz� przydatno�� predykcyjn� modeli ARIMA ró�nicowanych z krokiem se-
zonowym, ni� ró�nicowanych z krokiem pierwszym. Szczególnie wyra	nie za-
uwa�y� to mo�na na przykładzie prognoz cen zbó� czy wieprzowiny. Bł�dy 
prognoz wygasłych cen zbó� i �ywca wieprzowego z modeli ARIMA były o 1/3 
ni�sze ni� bł�dy prognoz obliczonych wg zautomatyzowanych procedur w pro-
gramie DEMETRA+. Tym samym były równie� dokładniejsze od prognoz na-
iwnych. Na pozostałych rynkach dokładno�� prognoz była zbli�ona do prognoz 
z modeli RegARIMA oraz TRAMO. 
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Wyniki bada� mog� sugerowa�, �e nie ma wi�kszego uzasadnienia sto-
sowania metod szeregów czasowych do prognozowania cen surowców rolnych. 
To przypuszczenie sformułowane wynika st�d, �e prognozy na ich podstawie 
obliczane nie s� dokładniejsze w dłu�szym okresie ni� prognozy szacowane na 
podstawie metody naiwnej. Według bada� prognozy wygasłe cen surowców  
z modeli szeregów czasowych s� zdecydowanie nie konkurencyjne w stosunku 
do prognoz eksperckich.  

Jest to tylko cz��ciowo zasadne stwierdzenie. Mo�na uzna� bowiem, �e 
prognozowanie jest bardziej sztuk� ni� nauk�, st�d te� uzyskiwanie przewag 
konkurencyjnych (np. poprzez dokładniejsze prognozowanie) odbywa si� nie 
tylko dzi�ki odpowiedniemu zastosowaniu narz�dzi badawczych, ale i meryto-
rycznej weryfikacji prognoz. St�d prognosta ka�dorazowo powinien sam decy-
dowa� o postaci modelu i przyjmowanych zało�eniach. Ka�d� prognoz� uzy-
skan� na podstawie metod ilo�ciowych nale�y oceni� pod k�tem jej realno�ci. 
Oznacza to, �e stanowi ona tylko jedno ze 	ródeł informacji o przyszłym prze-
biegu zjawiska w czasie. 

Nale�y podkre�li�, �e metody szeregów czasowych pozwalaj� na uzyska-
nie szeregu informacji o prawidłowo�ciach, jakie wyst�puj� w danych. Dzi�ki 
temu mo�liwe jest poszerzenie wiedzy analityków i uczestników rynku o tren-
dach, charakterze waha� cyklicznych, wzorcach waha� sezonowych. Maj�c wy-
odr�bnione komponenty mo�na zbudowa� prognoz� w mniej formalny sposób, 
ł�cz�c twarde fakty z intuicj� i wiedz� pozastatystyczn�. Wiedza ta obejmuje 
równie� informacje, które nie znajduj� odzwierciedlenia w danych historycz-
nych. Jest ona szczególnie przydatna przy prognozowania przebiegu waha� cy-
klicznych. Trend i wahania sezonowe mo�na przenosi� w przyszło�� w dosy�
mechaniczny sposób. Nosi to w literaturze nazw� metody dekompozycji lub me-
tody wska	ników. Niestety nie było mo�liwe przeprowadzenie wiarygodnej ana-
lizy prognoz wygasłych tego typu z uwagi na pewn� subiektywno�� podej�cia. 

W przypadku bezpo�redniego prognozowania na podstawie modeli szere-
gów czasowych wa�ne s� zało�enia w zakresie mechanizmu generuj�cego ceny. 
Wydaje si�, �e przy prognozowaniu powy�ej trzech miesi�cy nieuzasadnione 
jest zało�enie o stochastycznym trendzie cen. Ceny surowców rolnych s� po-
wi�zane silnie z fundamentami i nie nale�y oczekiwa�, aby trend uformowany  
w jakiej� fazie cyklu utrzymał si� w dłu�szym okresie. Reakcja producentów  
w postaci zwi�kszania produkcji w wyniku korzystnych cen lub jej zmniejsze-
nia, gdy ceny s� niekorzystne prowadzi do waha�, ale wokół pewnego trendu 
deterministycznego. St�d lepiej i bezpieczniej jest zało�y�, �e odchylenia cen 
maj� miejsce wokół takiego trendu. Zreszt� wahania cykliczne wokół trendu na 
wielu rynkach s� dosy� regularne. St�d w przypadku niestacjonarno�ci szeregu 
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czasowego, lepszym sposobem usuni�cia trendu jest jego eliminacja poprzez 
dopasowanie, najcz��ciej linowego trendu. Nast�pnie mo�na zastosowa� modele 
ARIMA do prognozowania tak przekształconych danych.

Nie zawsze mo�liwe jest bezpo�rednie zastosowanie modeli szeregów 
czasowych do prognozowania cen surowców rolnych. Istniej� produkty (głów-
nie owoce, warzywa), które pojawiaj� si� sezonowo na rynku, st�d informacja 
dost�pna jest tylko dla wybranych miesi�cy w roku, niekoniecznie tych samych 
w kolejnych latach. Ich ceny s� uwarunkowane lokalnie, w mniejszym stopniu 
wpływa na nie sytuacja na rynkach �wiatowych. Tutaj metody szeregów czaso-
wych pełni� mog� tylko rol� pomocnicz� przy ocenie charakteru wyst�puj�cych 
prawidłowo�ci. Dodatkowo istnieje na tych rynkach szereg informacji, np. po 
przymrozkach czy utrudnieniach handlowych, które maj� du�y wpływ na bie��-
ca sytuacj�, a nie maj� odzwierciedlenia w historycznych danych.  

Przedstawione wyniki bada� s� du�ym zaskoczeniem dla autorów. Pro-
blematyka ta wymaga dalszych analiz i próby zastosowania innych modeli  
ekonometrycznych. Z uwagi na powi�zania mi�dzy rynkami warto rozwa�y�
wektorowe modele autoregresji VAR oraz wektorowe modele korekty bł�dem 
VECM. Autorzy planuj� dalsze badania w tym zakresie. 
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