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Wstep

Przewidywanie przysztosci towarzyszy czlowiekowi niezaleznie od stop-
nia rozwoju spoteczno-gospodarczego. Podejmujac jakakolwiek decyzje, czto-
wiek zmuszony jest dokona¢ pewnych zatozen co do obrazu rzeczywistosci
w horyzoncie objetym decyzjami. Pozwalaja one oszacowaé szansg¢ osiagnigcia
zmierzonych celéw czy konsekwencje podjetych decyzji. W tym znaczeniu
przewidywanie stanowi jeden ze sposobow ograniczania negatywnych konse-
kwencji przedsigwzigtych dziatan. Innymi stowy, poprzez prognozowanie przy-
szto$ci staramy si¢ minimalizowaé ryzyko towarzyszace podjetym decyzjom.
Nalezy zda¢ sobie sprawe, ze jakos¢ formutowanych prognoz nie zawsze jest
zadowalajaca. Powszechnie mozna si¢ spotka¢ z opinia, ze prognozowanie jest
pewnym rodzajem spekulacji. Niektorzy ekonomisci twierdza wrecz, ze progno-
zowanie ztozonych zjawisk ekonomicznych jest w istocie niemozliwe. Niemniej
jednak zawsze wsrod spekulantow znajda si¢ tacy, ktdrzy majac dobre rozezna-
nie rynkowe, potrafig prognozowac tratniej od innych, dzigki czemu wygrywaja.

Na tym polega istota i sens tworzenia prognoz. Posiadajac wieksza wiedzg
o prawidlowosciach rynkowych, metodyce, mozna ja wykorzysta¢ do zdobycia
przewagi wzgledem innych uczestnikéw rynku. To implikuje dwie podstawowe
sprawy zwiazane z prognozowaniem. Po pierwsze, prognozowanie jest sposo-
bem zdobywania przewagi konkurencyjnej nad innymi uczestnikami rynku. Po
drugie, w gospodarce rynkowej nie moze istnie¢ jedna wiarygodna prognoza
zbudowana przez np. instytucje centralna, ktéra stanowiltaby podstawe podej-
mowania decyzji gospodarczych przez ogoét podmiotéw rynkowych. Kazdy
uczestnik rynku ma wtasne oczekiwania co do przysztosci.

Warto wigc przedstawi¢ w tym kontekscie role i zakres badan prowadzo-
nych w ramach zadania ,,System prognostyczny stuzacy podnoszeniu konkuren-
cyjnosci sektora rolno-zywnosciowego”. Otoz jego celem jest stworzenie prze-
stanek metodycznych do czgstszego niz obecnie wykorzystywania metod ilo-
sciowych w prognozowaniu na rynkach rolnych. Efektem bezposrednim bytoby
wykorzystanie tej wiedzy przez analitykow pracujacych w IERIGZ-PIB (i nie
tylko) przy tworzeniu raportow rynkowych, w ktérych wazng rolg odgrywaja
prognozy. Z drugiej strony jest to wiedza, ktéra dzigki upowszechnieniu moze
by¢ wykorzystywana przez uczestnikow rynku (producenci rolni, przetworcey,
handlowcy), analitykow rynkowych, doradcow itp.

Poniewaz przyswieca nam cel utylitarny, jakim jest upowszechnianie me-
tod ilosciowych, musimy zdawaé sobie sprawe, ze odbiorcy reprezentuja zroézni-
cowany poziom w zakresie znajomosci podstaw statystyki, ekonometrii czy



prawidtowosci ekonomicznych. Dlatego tez charakter prezentowanych metod i
aplikacji bedzie cechowat si¢ roznym stopniem wyrafinowania.

Celem niniejszego opracowania jest przedstawienie mozliwosci progno-
zowania cen surowcow rolnych na podstawie metod szeregdw czasowych.
Mowiac o metodach szeregdw czasowych, mamy na mysli te, w przypadku kto-
rych nie wykorzystujemy Zadnych dodatkowych informacji. Stad w rozwaza-
niach pominiemy modele VAR czy VECM, ktore stanowia pomost pomi¢dzy
modelami szeregdw czasowych a strukturalnymi modelami opisujacymi powia-
zania z innymi zjawiskami w systemie.

W badaniach ograniczono si¢ do prognozowania cen surowcow rolnych,
ktore to charakteryzuja si¢ najwigksza zmiennoscia sposrod cen w tancuchu
zywnosciowym. Badaniom poddano ceny najwazniejszych surowcow pocho-
dzacych z réznych rynkéw towarowych: zbdz, miesa i mleka. Analizowano no-
minalne miesigczne ceny skupu: pszenicy, zyta, mleka, zywca wieprzowego,
zywca drobiowego i zywca wotowego. Okres badawczy obejmowat lata
1996-2011, z czego w ostatnich trzech latach analizowano doktadnos$¢ prognoz
wygastych.

Z punktu widzenia podejmowania decyzji gospodarczych, najbardziej in-
teresujace wydaja si¢ by¢ prognozy krdétkookresowe. Krotki okres to taki, w kto-
rym producent rolny nie jest w stanie dokona¢ modyfikacji proefektywnoscio-
wych w swoim potencjale ani zmieni¢ wielkosci produkcji. Nie wnikajac gle-
biej, za okres ten przyjeto jeden rok. W powyzszym $wietle za cel postawiono
oceng, na ile metody szeregdw czasowych pozwalajg na generowanie wiarygod-
nych krdétkookresowych prognoz cen surowcdw rolnych. Jakie sg zalety i jakie
ograniczenia powszechnie stosowanych modeli prognostycznych?

Opracowanie obejmuje sze$¢ rozdziatoéw i zakoniczone jest podsumowa-
niem. Pierwszy rozdziat zawiera wprowadzanie do prognozowania na podstawie
szeregdw czasowych. Przedstawiono w nim ogolng charakterystyke prawidto-
wosci wystepujacych w szeregach czasowych cen surowcodw rolnych, sposoby
ich pomiaru, warunki ekstrapolacji tych prawidtowosci w przysztos$¢ oraz ogdl-
ny wstep do metod szeregow 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.

Rozdziat trzeci zawiera metodyczne kwestie pomiaru prawidlowosci wy-
stepujacych w szeregach czasowych z wykorzystaniem metod X-12-ARIMA
oraz TRAMO/SEATS. Stanowi on rozszerzenie rozwazan zawartych w rozdzia-



le trzecim o nowoczesne narzedzia analizy i prognozowania zawarte w progra-
mie DEMETRA+.

Rozdzial czwarty i piaty obejmuja empiryczng analize ksztaltowania si¢
szeregow czasowych wybranych cen surowcow rolnych w latach 1996-2011.
Wykorzystano w tym celu modele X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS. Row-
noczesnie dokonano wyboru i oceny modeli prognostycznych RegARIMA oraz
TRAMO, ktére mozna rekomendowaé do prognozowania cen poszczegodlnych
surowcow rolnych.

W rozdziale széstym przedstawiono wyniki badania zdolnosci progno-
stycznej poszczegolnych modeli. Przeprowadzono analize prognoz wygastych
oraz przeanalizowano, na ile prognozy z modeli szeregdw czasowych sa konku-
rencyjne w stosunku do prognoz z modeli jakosciowych. Na koncu opracowania
zawarto podsumowanie, w ktorym przestawiono najwazniejsze wnioski bgdace
rezultatem prowadzonych badan.






1. Istota prognozowania na podstawie szeregow czasowych

Podstawa przewidywania na podstawie modeli szeregéw czasowych sg
wnioski z obserwacji prawidlowosci wystgpujacych w okresie historycznym.
Niniejszy rozdzial podejmuje zagadnienie sposobu okreslania charakteru takich
prawidlowosci, a takze problem mozliwosci i warunkow ekstrapolowania ich na
przyszte okresy. Warunkiem prognozowania na podstawie szeregéw czasowych
jest bowiem umiejetnos¢ dostrzezenia w przesztych zdarzeniach pewnych regu-
larnosci. Poglebienie obserwacji o jakosciowy i ilosciowy pomiar tych prawi-
dtowosci oraz wybdr regut, zgodnie z ktorymi beda one ekstrapolowane w przy-
sztos¢ jest podstawa prognozowania.

1.1. Prawidlowosci wystepujace w szeregach czasowych cen
surowcow rolnych

Procesy ekonomiczne nie przebiegaja w czasie catkowicie przypadkowo
i chaotycznie. W ich ksztaltowaniu mozna dostrzec pewne prawidlowosci.
Skuteczne przewidywanie zjawisk i procesow gospodarczych mozliwe jest tylko
i wylacznie wowczas, gdy zidentyfikujemy takie regularnosci. Dostrzezone
prawidtowosci sg bowiem wyrazem dziatania réznych czynnikow i mechani-
zmow, ktorych rezultat bedzie najpewniej widoczny rowniez w przysztosci.
Jednak czynniki ksztaltujace zachowanie w czasie szeregéw determinujg ko-
niecznos$¢ zdarzen tylko do pewnego stopnia. Wcigz istotny jest element przy-
padkowosci, a takze wptywu mechanizméw dotychczas niezauwazonych badz
nieobecnych. Dotyczy to zwlaszcza dzialalnosci gospodarczej. Niemniej gdyby
procesami gospodarczymi rzadzit wylacznie przypadek, przewidywanie przy-
sztosci byloby niemozliwe.

Znajomos¢ pojawiajacych si¢ w przesztosci zaleznosci pozwala wyjasnié
szereg prawidtowosci wystgpujacych w otaczajacym nas §wiecie oraz stanowi
podstawe do budowy prognoz. W celu wyjasnienia wystepujacych prawidtowo-
$ci w otaczajacej nas rzeczywistosci trzeba ujmowac fakty w pewnych ramach
teoretycznych. Teoria z jej pojgciami, prawami i hipotezami pomaga nam do-
strzec zwiazki migdzy zjawiskami. Ona tez decyduje o sadach na temat przy-
szlosci 1 sposobie postrzegania terazniejszosci. Nieadekwatnos$¢ uje¢ teoretycz-
nych, odwzorowujacych rzeczywistos¢ i zmian, jakie w niej zachodza, pociaga
za sobg bledy w identyfikacji oraz pomiarze zjawisk i procesow, a dalej jest zro-
dtem btedéw w prognozowaniu [Makridakis i Wheelwright 1989].
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Podstawg dla prognozowania cen surowcow rolnych jest wiedza na temat
prawidlowosci rynkowych zachodzacych w rolnictwie i jego otoczeniu, tzw.
agrobiznesie. Wiedza ta jest pochodna wyksztatcenia, doswiadczen oraz bieza-
cych informacji, z jakimi uczestnicy rynku i prognosci maja do czynienia.
Rolnictwo i rynek surowcdw rolnych, bo na nim koncentrujemy nasza uwage,
charakteryzuje si¢ specyficznymi cechami, ktéore powoduja pewne odmienne
zachowania rynkowe, w poréwnaniu do rynkéw artykutow przemystowych czy
ushug. W szczegolnosci chodzi tu o wigksza zmiennos$¢ cen niz na rynkach in-
nych produktéw [Heijman i inni 1997].

Ksztattowanie si¢ cen surowcow rolnych na rynku krajowym jest wyni-
kiem oddzialywania wielu elementdw, takich jak:

e prawa popytu i podazy,

e Dbiologiczno-technicznego charakteru produkcji rolnej (strona podazowa),

e posredniego powiazania rynkow surowcowych z konsumentem (strona po-
pytowa),

e powigzan migdzyrynkowych,

e powigzania zZ cenami $wiatowymi,

e oddziatywanie instrumentow polityki ekonomicznej, gtéwnie polityki rolnej
i handlowej [Hamulczuk, Stanko 2011].

Czynniki te zostaly juz omoéwione szerzej przez Tomka i Robinsona
[2001] oraz w cytowanym wyzej opracowaniu. Natomiast podstawowe pytanie
brzmi, czy w sytuacji oddziatywania takiej mnogosci przedstawionych czynni-
kéw, informacje tylko i wylacznie dotyczace ksztattowania si¢ cen historycz-
nych pozwalaja trafnie przewidywac przyszte ich wartosci. Nalezy si¢ zastano-
wié, czy mozliwe jest konstruowanie celnych prognoz, abstrahujac od wptywu
poszczegdlnych czynnikdéw. Jest bowiem intuicyjnie oczywiste, ze pominigte
uwarunkowania wptywaja na przebieg cen surowcow rolnych. Czy przyktadowo
nie byloby lepiej, gdyby uzalezni¢ prognozg od zmiennych reprezentujacych
powyzsze czynniki?

Nie zawsze jest celowe i mozliwe wyodrebnienie wszystkich przyczyn,
ktére wplywaja na dane zjawisko, np. ceny rolne. Czgsto lepiej i taniej jest jedy-
nie rozpatrywac skutki tych przyczyn w postaci przebiegu zjawiska w czasie.
Takie podejscie utatwia przewidywanie przyszlosci nawet wowczas, gdy nie
mamy mozliwos$¢ identyfikacji czynnikow wptywajacych. Wazne sg koszty
opracowywania analiz 1 prognoz na podstawie szeregdw czasowych, ktére moga
by¢ znaczaco nizsze niz w przypadku badan prowadzonych na olbrzymich zbio-
rach informacji.
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Istota prognozowania na podstawie szeregdw czasowych opiera si¢ na za-
tozeniu, ze w zjawisku prognozowanym znajduja odzwierciedlenie wszystkie
powyzsze uwarunkowania, czyli wszystkie czynniki, ktore na nie wptywaja.
Szczegolnie dotyczy to cen. Uczestnikom rynku znane jest powiedzenie, ze ceny
odzwierciedlaja wszystkie znane 1 istotne informacje. Zaktadajac jego trafhos¢,
nie ma potrzeby badania ich przyczyn. Ceny — lub inny dowolny proces — mozna
potraktowac jako tzw. czarna skrzynke, a wnikanie w przyczyny wspoétzalezno-
$ci z innymi zjawiskami nie jest konieczne.

Skoro nie badamy powigzan z innymi zmiennymi, nie szacujemy zwigz-
kéw przyczynowo-skutkowych, to jakie prawidlowosci wystepuja w szeregach
czasowych? Ogolnie przyjmuje si¢, ze prawidlowosci te ukryte sa w postaci
pewnej struktury szeregu czasowego. Czes¢ prawidlowosci ma charakter syste-
matyczny, regularny, a czg$¢ przypadkowy. Szereg czasowy sktadaé si¢ moze
z nastepujacych niezaleznych od siebie sktadowych:

e tendencji rozwojowej (trendu),
e wahan cyklicznych,

e wahan sezonowych,

e wahan przypadkowych.

Ponizej pokrétce przedstawione zostang zwiazki miedzy tymi sktadowymi
a mechanizmami zmian cen w czasie. Ma to olbrzymie znaczenie w rozumieniu
wynikéw analiz statystycznych oraz jest pomocne w prognozowaniu
1 merytorycznej ocenie realnosci prognoz.

Wszelkie zmiany cen dokonuja si¢ wokot tendencji rozwojowej (trendu).
Tendencj¢ definiuje si¢ jako dtugookresowa sktonnos¢ do jednokierunkowych
zmian wartosci zmiennej w czasie. W jej ramach mozemy zatozy¢, ze zjawisko
charakteryzuje si¢ trendem horyzontalnym (brakiem zmian, statym poziomem),
stopniowym spadkiem lub wzrostem. Obserwowane w rolnictwie i gospodarce
zywnosciowej trendy sa pochodna m.in. innowacji technicznych, zmian prefe-
rencji i upodoban konsumentow, badz tez ogdlnym poziomem inflacji. Mozna
uzna¢d, ze tendencja nie reprezentuje zmiennosci decydujacej o poziomie ryzyka
cenowego. Kazdy obecny na rynku ma czas na dostosowanie si¢ do zmian dtu-
gookresowych poprzez zmiany technologii, koncentracj¢ produkcji czy obnize-
nie kosztow. W efekcie dtugookresowa elastycznos¢ podazy jest znacznie wyz-
sza od elastycznosci krotkookresowe;.

Wokot trendu majg miejsce réznego rodzaju odchylenia, w tym wahania
cykliczne przejawiajace si¢ w postaci mniej lub bardziej regularnych fluktuacji
wokot trendu. Wahania cykliczne sa zmianami $rednio- 1 dtugookresowymi.
Nalezy pamietac, ze okres wahan cyklicznych, mierzony np. migdzy dwoma
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gornymi lub dwoma dolnymi punktami zwrotnymi (mi¢dzy maksimami lub mi-
nimami) jest dtuzszy od jednego roku. Moga co prawda zdarzaé si¢ krotsze wa-
hania cykliczne (niezwiazane z sezonowoscia), ale do ich analizy potrzebne sg
dane o dosy¢ duzej czgstotliwosci (dzienne, godzinowe). W niniejszych bada-
niach nie bedziemy sie zajmowali tego typu wahaniami cyklicznymi.

Samo rozréznienie wahan cyklicznych i trendu jest dosy¢ problematyczne
na gruncie metodycznym. Obydwa rodzaje wahan wyrazaja bowiem zmiany
dlugookresowe i czegsto nie sa rozdzielane, ale traktowane jako dtugookresowy
trend (tzw. trend-cykl). Za takim podejsciem przemawia fakt, ze w rzeczywisto-
$ci gospodarczej wystepuja cykle o roznej dlugosci, czgsto naktadajace si¢ na
siebie. Kwestig zasadnicza pozostaje jedynie, jaki typ wahan jesteSmy w stanie
Luchwyci¢”. Majac dwa szeregi czasowe tych samych cen miesigcznych, ale
o roznej dlugosci (np. jeden liczacy 10 lat, a kolejny 100 lat), moze okaza¢ sig,
ze uzyskamy rézne szacunki trendu i cykli dla wspdlnego dla nich przedziatu
czasowego. To co dla krotkich danych bedzie si¢ wydawato trendem, moze oka-
za¢ si¢ dobrym przyblizeniem cyklu, tatwo zauwazalnym dla dtuzszych szere-
gow czasowych. Cykle o roznej dlugosci pozostaja wobec siebie w okreslonej
zaleznosci. Krzywa cyklu dluzszego jest trendem cyklu krétszego (nizszego rze-
du). Faza wzrostowa cyklu dtuzszego przedtuza faze wzrostowa cyklu krétsze-
go, faza spadkowa cyklu dtuzszego przedhuza faze spadkowa cyklu krotszego.

Z poznawczego punktu widzenia wazne jest okreslenie czynnikéw leza-
cych u podstaw wahan cyklicznych w gospodarce rolno-zywnosciowej. Naleza
do nich przyczyny o charakterze biologiczno-technicznym, ekonomicznym oraz
uwarunkowania zewngtrzne, np. susze, ktore inicjuja wystgpowanie cykli. Nale-
zy takze mie¢ na uwadze, ze wahania te mogg by¢ powiazane zaréwno z ko-
niunkturg ogolnogospodarcza, jak i wystgpowaé w postaci cykli towarowych
(specjalnych). Zmiany cykliczne dokonujg si¢ pod wplywem wielu dodatko-
wych uwarunkowan, takich jak interakcje migdzy rynkami, reakcje psycholo-
giczne czy oczekiwania gospodarcze.

Do gléwnych czynnikéw powodujacych wystepowanie wahan cyklicz-
nych cen surowcéw rolnych naleza ograniczenia biologiczno-techniczne. Specy-
fika produkcji rolniczej powoduje, ze od podjecia decyzji o rozpoczgciu danej
produkcji, do pojawienia si¢ towaréw na rynku, uplywa pewien okres. Produk-
cja moze by¢ planowana w oparciu o roznego rodzaju sady. W naiwnym modelu
zachowan producent bierze pod uwage wytacznie biezaca sytuacje. Zachowanie
adaptacyjne oznacza planowanie na podstawie oceny przesztej i biezacej sytu-
acji. Wreszcie, catkowicie racjonalny producent dokonuje oceny przysztej sytu-
acji w oparciu o wiedz¢ na temat stanu przesztego, biezacego i na podstawie
oczekiwan co do przysztosci. W przypadku zmiany uwarunkowan gospodar-
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czych, czy tez oczekiwan, mate sa mozliwosci zmian struktury po rozpoczeciu
produkcji i dostosowania jej do zmieniajacej si¢ sytuacji rynkowej. Podaz ryn-
kowa jest zatem zawsze w wigkszym stopniu funkcja cen przesztych, a nie bie-
zacych. Efektem tego mechanizmu (znanego jako model pajeczyny popytowo-
-podazowej) sa wahania cykliczne produkcji i cen surowcdéw rolnych. Szerzej
model ten wyjasnia Tomek i Robinson [2001]. Dtugos¢ cyklu zalezy od okresu
dzielacego moment podjecia ostatecznej decyzji co do ksztattu produkcji
do momentu, w ktorym produkcja ta jest rzeczywiscie realizowana.

Niewielkie zmiany w podazy surowcodw rolnych powoduja bardzo duze
wahania ich cen. Wedle tego mechanizmu reakcja na wysokie ceny — w okre-
sach niedoborow — sg decyzje o zwigckszeniu produkcji. Niezaleznie czy mamy
do czynienia z produkcja roslinng, czy zwierzeca, od momentu podjecia decyzji
do wyprodukowania towaru mija od kilku miesigcy do kilku nawet lat. Zwigk-
szajaca si¢ podaz prowadzi do spadku cen. Reakcja jest czgsto zwiekszanie pro-
dukcji w celu osiagnigcia zaktadanych zyskow poprzez wzrost skali produkcji.
Te racjonalne z mikroekonomicznego punktu widzenia decyzje, powoduja dal-
szy spadek cen, przy ktoérych producenci rolni ponosza coraz wyzsze straty.
W efekcie decyduja si¢ oni na zmniejszenie produkeji, co w kolejnych okresach
bedzie skutkowalo wzrostem cen rynkowych.

Ograniczenia biologiczno-techniczne powoduja, ze w krétkim okresie
produkcja rolna jest wysoce nieelastyczna i nie reaguje na zmiany cen. Zdarza
si¢, ze z uwagi na wysoki udziat kosztow statych w kosztach catkowitych pono-
szonych przez producentdow rolnych, rolnik nie moze ogranicza¢ kosztéw po-
przez zmniejszenie podazy. Nawet w warunkach spadku cen moze probowad
pokry¢ koszty stale produkujac coraz wigcej (efekt odwroconej reakcji).

Analizujac zmiany cykliczne na rynkach rolnych w Polsce, nie mozemy
ogranicza¢ si¢ wyltacznie do przyczyn krajowych. Nalezy zdawaé sobie sprawe,
ze w warunkach relatywnie otwartej wymiany handlowej, ksztaltowanie si¢ cen
surowcow rolnych w danym panstwie wynika nie tylko z krajowych relacji po-
pytowo-podazowych, ale i z oddziatywania sytuacji na tzw. rynkach europe;j-
skich czy swiatowych. W istocie zmiany krajowej sytuacji popytowo-podazowe;j
majg relatywnie niewielki wptyw na poziom cen wigkszo$ci surowcéw rolnych
w Polsce w poréwnaniu z oddzialywaniem relacji cenowych na rynkach swia-
towych. Konsekwencja tego jest koniecznos¢ wnikliwej obserwacji uwarunko-
wan ksztattujacych swiatowe i europejskie ceny surowcow rolnych.

W przypadku rolnictwa — ze wzgledu na uzaleznienie procesu produkcji
od czynnikow pogodowych — wahania najczesciej kojarza si¢ ze zmiennoscia
sezonowa. Wahania sezonowe przejawiaja si¢ w postaci regularnych zmian pe-
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riodycznych o dtugosci jednego roku (pomijamy cykle sezonowe dzienne czy
tygodniowe). Przyktadowo, na rynku zboz efekt sezonowy objawia si¢ spadkiem
cen po okresie zbiordw. Za podstawowa przyczyng wahan sezonowych nalezy
— na rynkach rolnych — uzna¢ cykliczng zmiennos¢ czynnikéw klimatyczno-
przyrodniczych. Szerzej rzecz ujmujac, mozemy napisac, ze sezonowos¢ wynika
ze zmiennosci natgzenia kosztow, podazy i obrotu rynkowego. Im mocniej
ograniczona jest mozliwo$¢ przechowywania surowcoéw, tym bardziej widoczne
sa przejawy sezonowosci. Sezonowos¢ w ksztattowaniu si¢ cen to nic innego jak
przyktad oddziatywania ogdlnego prawa popytu i podazy. Popyt na wzglednie
statym poziomie styka si¢ ze zmienna w czasie podaza, co w efekcie prowadzi
do zmian cen.

Ostatnim rodzajem zmienno$ci obserwowanej w szeregach czasowych sg
wahania przypadkowe (nieregularne). Odpowiadaja one za wplyw wszelkich
czynnikow typu incydentalnego oraz tych niemozliwych do przewidzenia.
Wsrdd zmian o charakterze nieregularnym wyrézni¢ mozna efekty wywotane
przez czynniki losowe, takie jak klgski zywiolowe, naglte zmiany w polityce
panstwa, strajki.

Niezwykle istotnym problemem zwigzanym z prognozowaniem procesow
zachodzacych na rynkach rolnych pozostaje wptyw polityki rolnej. Ze wzgledu
na specyfike rynkéw rolnych, ich funkcjonowanie zawsze bylo bardzo odlegte
od tego, w jaki sposob dziata rynek w ramach modelu konkurencji doskonate;j.
W konsekwencji istnienia szeregu ulomnosci wymiany handlowej na rynkach
rolnych — takich jak na przyktad niedoskonatos$¢ przeptywu informacji — docho-
dzi do zbgdnej straty spotecznej. Z tego tez powodu rynki rolne sg szczegdlnie
silnie poddawane procesom regulacyjnym. Interwencja moze by¢ prowadzona
na wiele roznych sposobdw i form, wptywajac na rynek i jego kategorie (podaz,
popyt i ceny). Szerzej zagadnienia te przedstawiajg np. Kowalski i Rembisz
[2005]. Wszystkie dzialania interwencyjne maja swoje odzwierciedlenie w spo-
sobie ksztaltowania si¢ cen surowcow rolnych. Ostabiajg i deformuja naturalne
procesy rynkowe, przez co ceny rynkowe ksztaltujq si¢ nieco inaczej niz wygla-
daloby to w przypadku braku tego typu rozwiagzan instytucjonalnych. Problem
prognostyczny polega na tym, ze w wigkszosci dziatania te majq charakter okre-
sowy i dosy¢ trudno jest oszacowaé wplyw netto kazdej z form interwencji.
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1.2. Analiza i pomiar prawidlowosci

Mozna uzna¢, ze podstawg do przewidywan stanowi wiedza o naturze
zjawisk, ich wzajemnych powiazaniach oraz mechanizmach i czynnikach je
ksztattujacych. Do zbudowania prognozy niezbedna jest poprawnie przeprowa-
dzona diagnoza rzeczywistosci, czyli stwierdzenie przesztego oraz terazniejsze-
go stanu prognozowanych zjawisk. W przypadku prognozowania na podstawie
szeregdw czasowych analiza ta sprowadza si¢ do analizy dynamiki szeregu cza-
sowego, w tym poszczegdlnych jego sktadowych.

Skladowe szeregow czasowych
Rozlozenie szeregu czasowego na poszczegdlne elementy sktadowe nosi
nazwe dekompozycji szeregu czasowego. Jak podano w poprzednim rozdziale,
zaktada si¢, ze ksztaltowanie si¢ ceny (Y) jest kombinacja trendu (T), wahan
cyklicznych (C), sezonowych (S) oraz przypadkowych (I).
W praktyce najczgsciej stosuje si¢ dwie formuty dekompozycji wartosci
szeregu czasowego: modelu addytywnego lub modelu multiplikatywnego:
Y,=T,+ C,+ S, + I, (model addytywny), (1.1)
Y, =T,* C,* S, * I,, (model multiplikatywny), (1.2)

gdzie:

Y; — wartosci szeregu czasowego w czasie ¢,

T, — wartosci trendu (lub stalego poziomu) w czasie ¢,

C, — wartosci sktadnika cyklicznego w czasie ¢,

S, — wskazniki wahan sezonowych w czasie ¢,

I, — wahania przypadkowe (losowe) w czasie ¢.

Réznica miedzy modelem addytywnym a modelem multiplikatywnym po-
lega na innych relacjach miedzy sktadowymi. Najtatwiej to pokazac na przykta-
dzie sktadnika sezonowego. W modelu addytywnym sezonowos$¢ nie jest po-
wigzana z poziomem zjawiska w czasie. W przypadku modelu addytywnego
mamy do czynienia z efektami sezonowymi, polegajacymi na odchyleniach zja-
wiska w okresach jednoimiennych od wartosci sredniej w roku o stata wartos¢
wyrazang w tych samych jednostkach, w ktérych jest wyrazony szereg czasowy.
Oznacza to, ze np. spadek cen zbdz po okresie zbiorow jest niezalezny od $red-
niego poziomu cen w danym roku.

W przypadku sezonowosci multiplikatywnej efekty sezonowe sa stale
w ujeciu wzglednym tzn. gdy wigksze sa wartosci zjawiska wynikajace z trendu,
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to wigksza jest rowniez amplituda wahan sezonowych lub cyklicznych. Stad se-
zonowy spadek cen zbdz bedzie wigkszy, gdy mamy do czynienia z ich wyso-
kim poziomem, a mniejszy, gdy wyjSciowa cena bedzie relatywnie niska. Ujgcie
multiplikatywne jest czesciej stosowane niz addytywne.

Podstawa oceny dynamiki jest analiza graficzna szeregu czasowego.
Umiejetnos¢ formutowania wnioskow w oparciu o graficzny przebieg obserwa-
cji stanowi niezbg¢dne minimum, jakie kazdy analityk powinien posiada¢. Anali-
za graficzna dotyczy réwniez przeksztatcen danych i poszczegdlnych sktado-
wych szeregu czasowego. Pokrétee to pokazemy na przyktadzie miesiecznych
cen trzody chlewnej w Polsce w latach 2000-2011 (rysunek 1.2.1).

Rysunek 1.2.1. Ksztaltowanie si¢ cen Zywca wieprzowego (zl/kg)
wraz z dlugookresowym trendem (TC)
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Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie danych GUS.

Na rysunku w postaci przerywanej linii przedstawiono trend (7)), za$
w postaci czerwonej ciaglej linii tacznie trend 1 wahania cykliczne (7C,). Prak-
tyczne wyznaczenie trendu wiaze si¢ w Excelu z zaznaczeniem wewnatrz wy-
kresu opcji ,,dodaj linie trendu”. W ujeciu teoretycznym trend stanowi wyraz
regresji zmiennej ¥, wzgledem zmiennej czasowej 7. Trend-cykl jest wyznaczany
za pomoca srednich ruchomych 12-okresowych (dla danych miesigcznych).
Kwestie te przedstawimy szerzej pdznie;.

Juz na pierwszy rzut oka widzimy, ze mamy do czynienia z niewielka
tendencja wzrostows. Wartosci maksymalne (i minimalne) co okoto 4 lata sa na
coraz wyzszym poziomie. Potwierdza to dodana linia trendu: przez okres 11 lat
ceny wzrosty o ponad 35 groszy, czyli okoto 10%.
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Zauwazamy tez okresy, w ktorych ceny sg na poziomie 4,50-5,00 zt/kg,
i okresy, kiedy ceny sa bliskie 3,00-3,50 zt/kg. Takie ksztattowanie si¢ cen jest
wyrazem zmian cyklicznych. Najwyzsze ceny wystapity w roku 2001, 2004,
2009. Lata te wyznaczaja gorne momenty zwrotne cykli, za$ réznice migdzy
nimi pozwalajg okresli¢ dlugos¢ cyklu. Oznacza to, ze dlugo$¢ cykli §winskich
w tym okresie ksztaltuje si¢ w przedziale 3-4 lat. Dtugos¢ cykli nie jest stata,
a ulega zmianom. Jest to dosy¢ dobrze widoczne w ksztaltowaniu sie¢ TC (odle-
glosci pomiedzy szczytami linii czerwonej).

Sezonowos¢ wyraza si¢ w postaci krotkookresowych wahan wokoét tren-
du-cyklu. Cykl sezonowy przejawia si¢ w niskich cenach na poczatku i na koncu
roku, a wysokich w potowie roku. To, ze sa to odchylenia nieregularne, jest wy-
nikiem oddziatywania czynnikow losowych.

Rysunek 1.2.2. Ksztaltowanie si¢ cen Zywca wieprzowego (zl/kg) w podziale na sezony
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Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie danych GUS.

Sporym — niestety dos¢ powszechnie spotykanym — btedem wydaje sig¢
postugiwanie w analizie jedynie wykresami przedstawionymi na rysunku 1.2.2.
Dzielenie szeregu czasowego na jednoimienne okresy powaznie utrudnia analiz¢
dynamiki zjawisk, nie moéwiac o ich przewidywaniu. Mozna poszczegdlnym se-
zonom przypisa¢ odpowiednie uwarunkowania i na tej podstawie dokonywaé
analogii. W istocie jednak, na tego typu wykresach jedynie sezonowos¢ jest do-
brze zaznaczona. Nie ma natomiast mozliwosci okreslenia tendencji rozwojowej
oraz fazy cyklu, w jakiej znajduja si¢ ceny.

Do podstawowych sposobow analizy zjawisk w czasie nalezy analiza dy-
namiki. Mowimy tutaj o budowie indeksow dynamiki o statej lub zmiennej pod-
stawie. Wsrdd nich na uwage zastuguja indeksy, za pomoca ktorych jestesmy
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w stanie okresli¢ dynamike zmian w stosunku do analogicznego miesiaca roku
poprzedniego. Stosuje si¢ tutaj nastgpujaca formute:
I, =Y/Y,,*100. (1.3)

Ich obliczenie pozwala na analiz¢ dynamiki zjawiska bez efektéw sezo-
nowych. W efekcie uzyskujemy cos, co ksztattem przypomina sktadnik cyklicz-
ny. Tak obliczone wskazniki dynamiki maja czesto wlasciwosci prognostyczne
(ostrzegawcze, wskaznik wiodacy). Przyktadowo, ostabienie dynamiki wzro-
stow stanowi sygnat, ze ceny moga zmieni¢ kierunek ze wzrostowego na spad-
kowy. Jest to dobrze widoczne na rysunku 1.2.3, gdzie widzimy, ze w kilku
momentach wskazniki dynamiki wczes$niej zmieniaty kierunek niz oszacowany
sktadnik trendu-cyklu.

Rysunek 1.2.3. Ksztaltowanie si¢ cen Zywca wieprzowego (zl/kg)
wraz z dlugookresowym trendem (TC) oraz wskaznikami dynamiki r/r
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Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie danych GUS.

Dekompozycja szeregu czasowego

Z praktycznego punktu widzenia podstawowa kwestia w analizie szere-
gow czasowych jest obliczenie poszczegdlnych skladowych, czyli wartosci
trendu, sktadnika cyklicznego, wskaznika wahan sezonowych i wahan przypad-
kowych. Procedury dekompozycji sgq szeroko opisane w wielu podrecznikach
ze statystyki czy prognozowania. Ponizej pokrotce przedstawione to zostanie dla
tych uczestnikow rynku czy analitykow, ktérzy chcieliby postuzy¢ si¢ tym pro-
stym narzedziem w celu oceny sytuacji rynkéw, a pdzniej nawet sformutowania
prognozy. Ogoélne etapy dekompozycji szeregu czasowego do celow analitycz-
nych wiaza si¢ kolejno z:
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e obliczeniem $redniej ruchomej scentrowanej, ktora reprezentuje trend-cykl,

e obliczeniem sktadnika sezonowego i jego eliminacja z szeregu,

e rozdzieleniu trendu-cyklu na trend i wahania cykliczne,

e obliczeniem sktadnika przypadkowego jako wartosci rezydualnej pomigdzy
wartosciami szeregu czasowego a trendu-cyklu.

Istnieje wiele wariantow dekompozycji. W tym rozdziale przedstawiona
zostanie najprostsza z nich. Na jej podstawie dokonana zostanie interpretacja
poszczegblnych sktadowych. Stanowi to niejako wprowadzenie do bardziej za-
awansowanego podejscia, jakim jest przyktadowo metoda korekcji sezonowe;j
X-12-ARIMA przedstawiona w rozdziale 3. Pomocnicze obliczenia zawarto
w tabeli 1.2.1.

Zanim przeprowadzone zostang obliczenia, nalezy zastanowi¢ si¢ nad ro-
dzajem modelu (powiazaniami migdzy zmiennymi). Korzysta si¢ w tym celu
najczesciej z analizy graficznej danych. Z rysunku 1.1 nie wynika jednoznacz-
nie, ktory model jest wlasciwszy, niemniej w praktyce w wigkszosci przypad-
kow stosuje si¢ modele multiplikatywne. Dlatego tez zalozymy powigzania mie-
dzy zmiennymi w nastgpujacej formie Y,=7,*C,*S,*],. Zaktadajac takie powiaza-
nia migdzy zmiennymi, wszelkie operacje, jakie wykonujemy na szeregu czasowym
1 jego poszczegdlnych sktadowych, sprowadzaja si¢ do mnozenia i dzielenia.

W pierwszym kroku oblicza si¢ Srednig ruchoma scentrowana, ktora re-
prezentuje trend-cykl. Liczba pelnych obserwacji, z ktorych obliczamy taka
$rednia wynosi tyle, ile mamy sezonéw w roku (w naszym przypadku 12 mie-
siecy). Wartosci obliczonej sredniej przyporzadkowuje sie srodkowej obserwa-
cji. W przypadku gdy liczba sezondéw jest liczbg parzysta, bierzemy do $redniej
o jedna obserwacj¢ wigcej, a ostatniej i pierwszej z nich nadajemy wage .
Przyktadowo trend-cykl w 7 okresie (lipiec 2000) obliczamy jako:

TC, =(0,5*Y, +Y, +Y,+..+Y, +0,5%Y,)/12 =

=(0,5%3,17 +3,10+3,23, +...+ 4,05+ 0,5%4,04) /12 = 3,78,

gdzie Y, oznacza cen¢ w pierwszym analizowanym miesigcu (styczen 2000),
Y, — ceng w drugim miesiacu (luty 2000) itd. Kolejne wyrazy sredniej ruchomej
obliczamy w analogiczny sposob tylko z innego zakresu danych (TCg 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¢, Ze jest ona pozbawiona
zarOwno wahan sezonowych, jak i losowych.
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Tabela 1.2.1. Przykladowe obliczenia do dekompozycji szeregu czasowego
(na przykladzie cen zywca wieprzowego (zl/kg))

Okres t Yt=TtCtStlt TCt Yt/TCt=SIt Si 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 3 323 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
paz-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 4,00 423 0,95 suma suma 0,920 435 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 4,20 435 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 1,098 431 3,76 1,17 0,98
paz-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 4,11 091 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
paz-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 0,970 393 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-11 134 395 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-11 137 441 0,962 4,59 4,10

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie danych GUS.

W celu obliczenia sktadnika sezonowego, najpierw nalezy usunac z da-
nych trend-cykl poprzez operacj¢ dzielenia: Y/TC=SI.. W przypadku modelu
addytywnego, odejmujemy $rednig ruchoma od wartosci rzeczywistych szeregu
czasowego. Zatem w danych tych znajduje si¢ juz wylacznie sezonowos¢ i wa-
hania przypadkowe.

Obliczenie sktadnika sezonowego sprowadza si¢ do usrednienia szeregu
SI dla obserwacji z tych samych sezondéw. Czyli obliczajac wskaznik sezonowo-
$ci dla stycznia, robimy to nastgpujaco:
Sstyczeﬁ= (Ssyezer2001FSlstyezen2002T- - -+ SLstyezen2010)/10 = (0,96+0,98+...+0,91)/10 = 0,923.
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Sprowadza si¢ to do obliczenia sumy kolejnych wartosci styczniowych szeregu
Y/TC,, ktoéra nastgpnie jest dzielona przez liczb¢ analizowanych lat. Kolejne
wskazniki obliczamy w analogiczny sposob dla pozostatych jedenastu sezonow
(miesigcy).

Jezeli suma wszystkich $rednich wskaznikow dla poszczegdlnych miesig-
cy jest rowna liczbie sezonéw w roku, to uznajemy je za ostateczne wskazniki
sezonowe. Jesli nie, to nazywamy je wskaznikami nieoczyszczonymi (surowy-
mi) i dokonujemy ich korekty, tak aby suma byta rdéwna doktadnie liczbie sezo-
néw. W naszym przypadku suma srednich wynosi ¥S=11,991, co jest liczba
dos¢ bliska 12. Stad mozna byloby zaakceptowac te wskazniki jako ostateczne.
Jezeli jednak zalezy nam na doktadnosci, obliczamy wskaznik korekty, dzielac
sume wskaznikoéw surowych przez liczbe sezondw w roku s: K.=Y'Si/s. Dla na-
szego przyktadu wskaznik korekty wynosi K,=YS/12=0,999. Ostatecznie
oczyszczone wskazniki sezonowe uzyskujemy poprzez podzielenie wskaznikow
surowych przez obliczony wczesniej wskaznik korekty S=S/K,. Z uwagi na to,
ze wskaznik jest bliski jednosci, nie ma wigkszych roznic w otrzymanych
wskaznikach S; w stosunku do wskaznikow nieoczyszczonych. Natomiast ich
suma jest teraz réwna 12.

W przypadku modelu addytywnego, suma wskaznikdw sezonowosci po-
winna wynosi¢ zero. W przypadku gdy rozni sie od zera, dokonujemy korekty,
odejmujac od poszczegdlnych surowych wskaznikdw sezonowosci obliczony
wspotczynnik korekty.

Wskazniki te reprezentuja Srednie odchylenia cen wieprzowiny w po-
szczegolnych sezonach od diugookresowego trendu w analizowanym okresie.
Dlatego tez w kolejnej kolumnie (S;) przepisano je w sposob cykliczny dla ko-
lejnych lat. Czyli np. wskaznik dla stycznia (0,924) pokazuje, co si¢ dzieje
w styczniu kazdego roku. Wartos¢ 0,924 méwi, ze ceny w styczniu
stanowia 0,924 poziomu dlugookresowego trendu (lub 92,4% poziomu TC).
Innymi stowy, w styczniu ceny wieprzowiny sa przecig¢tnie nizsze
0 (1-0,924)*100% = 7,6% od poziomu dlugookresowego trendu. Najwyzsze se-
zonowo ceny sa w sierpniu (1,103). Ich poziom jest o 10,3% wyzszy od cen wy-
nikajacych z dtugookresowego trendu.

Kolejnym krokiem jest eliminacja sezonowosci z danych empirycznych.
Dokonuje jej si¢ poprzez podzielenie wartosci empirycznych przez oczyszczone
wskazniki sezonowosci Yy/S;. Przyktadowo dla stycznia 2000 roku liczymy je
nastgpujaco: Y/S; = 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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Nastepnie mozemy dokonac¢ rozdzielenia trendu od cyklu. Jest to etap bu-
dzacy najwigcej watpliwosci co do jego zasadnosci. Wymaga to obliczenia ten-
dencji rozwojowej. W tym celu stosujemy analityczne funkcje trendu. Z reguly
stosuje si¢ proste (liniowe lub wyktadnicze postaci trendu). Trend mozna dopa-
sowa¢ za pomocg opcji ,,dodaj lini¢ trendu” w Excelu. Otrzymane w taki sposob
réwnanie trendu liniowego po zaokragleniu do czterech miejsc po przecinku
wyglada nastepujaco: y = 0,0029x+3,7369. Po podstawieniu w miejsce X zmien-
nej czasowej rownanie zapisujemy jako T, = 0,0029*t+3,7369. Z niego tez ob-
liczmy poszczegolne wartosci trendu, przykladowo wartos¢ trendu w maju 2001
(siedemnasta obserwacja w naszym szeregu czasowym, t = 17) wynosi
T;=10,0029*17+3,7369 = 3,75.

Rysunek 1.2.4. Dekompozycja szeregu czasowego cen zywca wieprzowego (z/kg)
na trend (T), wahania cykliczne (C), sezonowe (S) i przypadkowe (I)
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Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie danych GUS.

Wahania cykliczne obliczymy poprzez podzielenie trendu-cyklu przez
wartosci tendencji rozwojowej: C; = TC/T,. Przykladowo w maju 2001 roku
oszacowana warto$¢ cyklu wynosi: Cy; = TC7/T; = 4,35/3,75 = 1,16. Interpre-
tacja wskaznikdw cyklicznych jest podobna jest do interpretacji wskaznikow
sezonowych.
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Ostatni element, czyli sktadnik przypadkowy I; obliczany jest jako war-
tos¢ rezydualna. Mozna skorzysta¢ np. ze wzoru I;= Y/TC/S;. W modelu addy-
tywnym wahania przypadkowe obliczamy ze wzoru: I;= Y-TC-S,.

Wada zaprezentowanego podejscia jest skracanie danych na poczatku
i na koncu z uwagi na stosowanie $rednich ruchomych. Istnieja sposoby pora-
dzenia sobie z tym problemem, jednak ich zastosowanie wptyn¢loby negatywnie
na przejrzystos¢ przyktadu stanowiacego podstawe dla zrozumienia idei dekom-
pozycji szeregu czasowego.

Efekt koncowy powyzszych dziatan jest widoczny na rysunku 1.2.4. Sze-
reg czasowy cen zostat roztozony na trend, wahania cykliczne, sezonowe i przy-
padkowe. Widzimy, ze najwickszy wpltyw na ksztatltowanie cen maja wahania
cykliczne, ktérych amplituda przekracza 30 p.p. Mniejsze znaczenia maja waha-
nia sezonowe (amplituda wynosi niecate 20 p.p.). Wahania przypadkowe maja
podobny udziat w catkowitej zmiennos$ci jak wahania sezonowe. Prawidlowosci
okreslone wyzej moga zosta¢ wykorzystane przez analityka, ktdry korzysta
rowniez z innych informacji, do budowy prognoz. Moga by¢ réwniez podstawa
budowy prognozy na podstawie tzw. metody wskaznikow [Cieslak 2005].

1.3. Ekstrapolacja prawidlowosci

Pytania o mozliwosci przewidywania przysziosci pojawialy si¢ od zaw-
sze. Jest to pytanie stawiane nie tylko na gruncie ekonomicznym, statystycznym
czy ekonometrycznym, ale i na gruncie filozoficznym. Jezeli miliony chciwych,
samolubnych jednostek w dazeniu do wilasnych celéw i przewaznie niekontro-
lowanych przez panstwo w swych dazeniach nie prowadza do anarchii, jak to
okreslit Adam Smith, to najprawdopodobniej mozliwe jest rowniez przewidy-
wanie zachowan uczestnikow rynku. Pytanie tylko, w jakim stopniu mozemy
przewidywac przysziosé.

Podstawg prognozowania jest zastosowanie pewnych metod prognostycz-
nych. Na podejscie prognostyczne sktadaja si¢ dwie fazy: faza diagnozowania
przesztosci i faza okreslania przysztosci [Cieslak 2005]. Zwiazane sg one odpo-
wiednio z modelowaniem i ekstrapolacja prawidtowosci.

Faza pierwsza zwigzana jest z poszukiwaniem prawidtowosci w przeszto-
$ci 1 proba ich odzwierciedlenia za pomoca modelu. Model stanowi uproszczony
opis rzeczywisto$ci. Wedle definicji jest to ,,schematyczne uproszczenie, pomi-
jajace nieistotne aspekty w celu wyjasnienia wewngtrznego dzialania, formy lub
konstrukcji bardziej skomplikowanego mechanizmu” [Klein 1982, s. 15]. Mode-
le oparte sa na zwiazkach zmiennej prognozowanej z innymi zmiennymi, ktore
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pelnig rolg zmiennych objasniajacych, lub na zwigzkach w ramach danego sze-
regu czasowego.

Poniewaz niniejsze opracowanie poswiecone jest modelom prognozowa-
nia opartym na szeregach czasowych, ograniczymy si¢ tylko do zwiazkow
o charakterze dynamicznym w ramach pojedynczego szeregu czasowego. Przy-
ktad prawidtowosci, w oparciu o ktore buduje si¢ modele podano w rozdziale
1.2. Ujecie, w ktdrym rozrozniamy trend, wahania cykliczne, sezonowe i przy-
padkowe, jest jedng z propozycji, ktora utatwia zrozumienie istoty modelowania
szeregdw czasowych. W wigkszosci jednak przypadkéw prawidlowosci wyste-
pujace w szeregu czasowym sa ukryte w postaci ,,czarnej skrzynki” réznych za-
leznosci, jak to wskazuja Box i Jenkins [1983]. Zaktada si¢ tym samym interak-
cje miedzy sktadowymi, ktére modyfikuja si¢ nawzajem. Zatem modelowe uje-
cie szeregu czasowego zaktada mniej lub bardziej czytelne (bezposrednie) uto-
zenie prawidlowosci dla okresdw historycznych.

Poznanie prawidtowosci i budowa modelu sa wazne, aczkolwiek nie prze-
sadzaja definitywnie o jakosci formulowanych na ich podstawie prognoz.
Wszystko zalezy od tego, jakimi zasadami bedziemy kierowali si¢ okreslajac
przysztos¢ w oparciu o poznane zaleznosci. Zasada (reguta) prognozowania po-
zwala przenies¢ prawidtowosci ujete w modelu do przysztosci.

Najczesciej stosowana regula jest reguta podstawowa. Jej stosowanie jest
racjonalne wowczas, gdy istnieje uzasadnione podejrzenie, ze model oszacowa-
ny w oparciu o przeszte informacje nie zostanie zdezaktualizowany w przyszto-
$ci. Regule taka stosujemy w przypadku zjawisk charakteryzujacych si¢ znaczng
inercja. Zastosowanie tej reguly w praktyce wiaze sie z ekstrapolacja opisanych
w modelu prawidlowosci poza probe (w przysztosé). Wiaze si¢ to z dwiema za-
letami: statystyczna — daje prognozy nieobciazone oraz praktyczng — jest fatwa
do wyznaczenia. Powyzsza zasade stosuje si¢ wowczas, gdy proces jest powta-
rzalny i nie wystepujq bledy systematyczne. W dtugim ciagu prognoz btedy do-
datnie i ujemne rownowazg si¢, co oznacza, ze proces predykcji nie zawyza ani
nie zaniza ocen przyszlej realizacji zmiennej prognozowanej. W tych warunkach
nalezy oczekiwac, ze sredni btad ciagu tak otrzymanych prognoz bedzie bliski zeru.

Z zasada podstawowa wigze si¢ przyjecie tzw. postaci pasywnej wobec
przysztosci [Dittmann 2008]. Prognosta nie ingeruje w prognozy wyznaczone za
pomoca modelu ilosciowego. Zaktada jedynie, Ze np. wzorzec sezonowosci nie
ulegnie zmianom czy trend begdzie kontynuowany w dotychczasowym tempie.
Dla krétkich okresow w zdecydowanej wigkszosci przypadkow takie podejscie
jest wystarczajace.
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Pytanie brzmi, kiedy nie jest mozliwe stosowanie postawy pasywnej,
a wymagana jest aktywna postawa wobec przysziosci. Niewatpliwie dzieje si¢
tak wtedy, gdy nie mozna uzna¢ oszacowanego modelu za w pelni aktualnego
dla okreséw przyszlych. Moze to nastapi¢ na przyktad wowczas, gdy zostang
wprowadzone nowe regulacje podatkowe czy rynkowe (interwencjonizm), po-
wodujac wzrost cen (lub spadek) prognozowanego produktu. W takim przypad-
ku skorzystanie z reguly podstawowej prowadzitoby do obcigzenia prognoz,
czyli do przyjecia za prognozg wartosci systematycznie zawyzonych lub zanizo-
nych. Stosuje si¢ wowczas tzw. regule podstawowq z poprawka [Czerwinski,
Guzik 1980]. Polega ona na przyjeciu za warto$¢ prognozowana nie prognozy
wyznaczonej bezposrednio z modelu ilosciowego, ale prognozy skorygowanej
0 pewna wartos¢ — poprawke. Poprawka moze mie¢ charakter formalny badz
wynika¢ z czystej ingerencji prognosty i jego pozastatystycznej wiedzy. Z tym 1a-
czy si¢ integracja metod ilosciowych i jakosciowych w procesie prognozowania.

Na dezaktualizacje modelu, obok wiedzy merytorycznej, moga wskazy-
wac nietypowe zachowania w szeregu czasowym. Najwazniejsze z nich to zda-
rzenia:

e jednorazowe (additive outliers — AO), tj. stanowigce istotne odchylenie od
przewidywanej wartosci badanego zjawiska tylko w jednym okresie, nie
wplywajace na wartosci szeregu w nastepnych okresach,

o dhugotrwate (level shift — LS), tj. powodujace trwata zmiang¢ poziomu
zmiennej,

e powodujace przejsciowa zmiane poziomu zmiennej (femporary change —
TC), przy czym powrdt do stanu poczatkowego nastepuje przewaznie
zgodnie z funkcja wyktadnicza lub liniowa,

e innowacyjne (innovation outliers — 10), ktére, w przeciwienstwie do wyzej
omawianych, powoduja zmiang¢ procesu generujacego dane, w szczegdlno-
sci zmiang postaci trendu. Zdarzeniem o charakterze innowacyjnym moze
by¢ np. zastosowanie nowej technologii produkcji.

W zaleznosci od tego, jak zakwalifikujemy taka zmiang struktury szeregu
czasowego, W rozny sposob podchodzimy do modelowania i prognozowania.
Szczegolnie dotyczy to przypadkow, gdy takie zmiany pojawiajg si¢ w ostatnich
okresach (na koncu szeregu czasowego). Nalezy przeanalizowaé, dlaczego wy-
stepuja oraz czy maja charakter trwaly, czy tez chwilowy. Dopiero potem mozna
okresli¢ sposob ,,poprawienia” prognozy. Jezeli bedzie to trwata zmiana, wow-
czas poprawke mozna oszacowac jako wartos¢ $rednig z kilku ostatnich odchy-
len, a nastgpnie doda¢ ja do wartosci prognoz wynikajacych z zastosowania re-
guly podstawowej. Inne postgpowanie stosowane jest wowczas, gdy mamy do
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czynienia z odchyleniami w ostatnich okresach, ale przypuszczamy, ze nie sa
zwigzane z czynnikami, ktdre utrzymajq si¢ w przysztosci. Mozna wowczas
oszacowa¢ inny sposob dochodzenia wartosci rzeczywistych do prognoz uzy-
skanych z modelu podstawowego.

Przy krétkookresowym prognozowaniu, a takze gdy istnieja podstawy do
przypuszczenia, ze zmienna prognozowana ulega nieregularnym zmianom
w czasie, przydatne sg tzw. modele adaptacyjne. Cecha charakterystyczna mode-
li nalezacych do tej grupy jest to, ze nie zaktada si¢ dla nich stalej postaci anali-
tycznej mechanizmu przedstawiajacego ksztaltowanie si¢ zmiennej (np. cen su-
rowcow), lecz dopuszcza si¢ zmiany w nieregularnych odstepach. Modele adap-
tacyjne sa konstruowane w ten sposob, by rozluzni¢ zatozenia klasycznej teorii
predykcji, uwzgledniajac migdzy innymi niestatos¢ struktury ekonomicznej
i mozliwo$¢ zmian parametrow w czasie. Duza elastycznos¢ modeli adaptacyj-
nych i ich zdolnos¢ dostosowawcza trendu czy wahan sezonowych czynia z nich
przydatne narzgdzie prognoz krotkookresowych [Zelias 1997].

Poniewaz mamy do czynienia dostosowywaniem si¢ modelu do danych,
prognoza zawsze jest Srednig wazong przeszlych danych (i przesztych btedow).
W zaleznosci od stabilnosci struktury szeregu czasowego wagi te w rdzny spo-
sob si¢ rozkladaja: im bardziej nieregularne zjawisko, tym prognoza jest
w wigkszym stopniu pochodna najnowszych informacji. Dzigki temu nawet
po zatamaniu si¢ dotychczasowych prawidtowosci ekonomicznych model szyb-
ko dostosowuje si¢ do nowych warunkéw. Do czynnikéw przemawiajacych
za ich stosowaniem nalezy tez wzglgdna prostota obliczen oraz nizsze formalno-
-statystyczne wymagania.

Niestety wada powyzszych modeli jest brak powrotu modelu do pewnego
poziomu dlugookresowej réwnowagi. Istnieje wowczas ryzyko popetnienia du-
zych btedow, jezeli prognozujemy na podstawie modeli adaptacyjnych w okoli-
cach momentdw zwrotnych. Przyktadowo, prognozujac ceny zywca wieprzowe-
go w czerwcu 2009 roku (por. rysunek 4.1.1) na podstawie modelu adaptacyjne-
go (model Wintersa bylby rekomendowany) prognoza na 12 miesigc naprzod
przekroczylaby zapewne poziom 5,50 zt/kg. Dlatego prognozy wykonywane na
wigcej niz 3 okresy moga charakteryzowac si¢ bardzo duzymi blgdami.

Zatem z prognostycznego punktu widzenia najlepiej byloby, aby modele
z jednej strony dostosowywaty sie do nowych informacji, ale jednocze$nie za-
ktadaty z czasem powr6t do dtugookresowego trendu (do regresji). Trudno sobie
bowiem wyobrazi¢ bezustanny wzrost cen surowcoéw rolnych, bez zadnych ko-
rekt, bez reakcji producentdw czy konsumentow na zmiany cen. Ten postulat
wydaja si¢ spelnia¢ modele autoregresji, ktorych podstawowa cecha jest zwia-
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zek funkcyjny migdzy wartosciami zmiennej w czasie ¢ a warto$ciami tej samej
zmiennej w okresach poprzednich (t-1, t-2, ...). Stanowia one podstawe 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 szeregéw czasowych

W praktyce do celow krotkookresowego prognozowania cen sposrod me-
tod ilosciowych wykorzystuje si¢ gtdéwnie metody prognozowania oparte na sze-
regach czasowych. Popularnos$¢ ta jest wynikiem kilku wlasciwosci, na ktérych
opierajg si¢ te metody.

Po pierwsze, z zalozenia jedynym i wystarczajacym zrodtem informacji
o przyszlym przebiegu zjawiska jest szereg czasowy zmiennej prognozowanej
i jego przeksztalcenia. Ma to glgbokie uzasadnienie w ogdélnym stwierdzeniu
mowiacym, ze ,,w cenie zawarte sa wszystkie dostgpne informacje”. Tym sa-
mym nie ma koniecznos$ci zbierania i analizowania niezliczonej ilosci informacji
z r6znych zrédet.

Po drugie, prognoza jest sadem warunkowym tzn. istnieje duze prawdo-
podobienstwo, ze wartosci rzeczywiste beda bliskie prognozowanym, jezeli
zmienne objasniajace w okresie tym beda zachowywatly si¢ zgodnie z naszymi
zatozeniami. W przypadku modeli szeregow czasowych nie musimy w ogodle
przyjmowac zalozen co do wartosci zmiennych objasniajacych. Sg one albo da-
ne (np. czas), albo opieramy si¢ na przesztych obserwacjach.

Po trzecie, jak pokazuje doswiadczenie, prognozy takie nie sg gorsze od
prognoz uzyskiwanych w oparciu o bardziej skomplikowane modele. W wielu
przypadkach wystarczajaca jest odpowiedz na pytanie, jak si¢ stanie, a nie dla-
czego tak sig stanie.

Ponizej przedstawimy kilka mozliwych podejs¢, w ktorych prognoza bu-
dowana jest na podstawie tylko i wytacznie historycznych informacji. Formuto-
wane prognozy moga mie¢ zarowno charakter ilosciowy, jak i jakosciowy. Istot-
ne jest wskazanie metod, ktéore umozliwiaja formutowanie krotkookresowych
prognoz, na podstawie ktdrych uczestnicy rynku (producenci, przetworcy czy
handlowcy) beda mogli podejmowaé decyzje produkcyjne i operacyjne (kiedy
kupié, kiedy sprzedac).

Podstawa dla wyboru metod jest zawsze identyfikacja prawidlowosci
(elementéw sktadowych szeregu czasowego) poprzez oceng merytoryczng, gra-
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ficzna czy statystyczna. Pomiar tych prawidlowosci nie jest konieczny
do wyznaczenia prognozy, ale pozwala lepiej zrozumie¢ zjawisko 1 w efekcie
koncowym dokona¢ merytorycznej oceny modelu czy realnosci obliczonych
prognoz. Doswiadczenie autorow jak i wiele badan wskazuja, ze szeregi czaso-
we cen surowcow rolnych charakteryzuja si¢ zlozong strukturg i zawierajg
wszystkie przedstawione wczesniej sktadowe, tj. trend, wahania cykliczne, se-
zonowe i przypadkowe. Zatem metody powinny pozwoli¢ takie prawidlowosci
uchwyci¢ oraz umozliwi¢ ich ekstrapolacj¢ poza probe poprzez zastosowanie
bardziej lub mniej formalnego podejscia.

Majac na wzgledzie cel opracowania, przedstawiono w nim zar6wno pro-
ste, jak i1 bardziej skomplikowane podejscia do prognozowania na podstawie
szeregow czasowych. Z tego ujecia beda mogty skorzysta¢ zarowno osoby po-
siadajace relatywnie niewielkg wiedzg z zakresu statystyki i ekonometrii, jak
rowniez analitycy dysponujacy szerszg wiedzg w tym zakresie.

Sposoby uzyskania prognoz na podstawie szeregu czasowego zaprezen-
towano na rysunku 1.4.1. Podejscie to charakteryzuje si¢ duzym stopniem swo-
body w zaleznosci od wiedzy prognosty, jak i struktury szeregu czasowego.
Pozwala na zastosowanie rowniez innych modeli niz sugerowane tutaj. Niemniej
jednak nalezy pamietaé, ze dobor metody powinien uwzglgdniac strukture sze-
regu czasowego, tj. prawidlowosci w nim wystepujace.

Najczgsciej prognozy sa obliczane bezposrednio na podstawie szeregow
czasowych (danych wejsciowych). Dane takie moga podlega¢ pewnym prze-
ksztalceniom (logarytmowanie, roznicowanie) jednak takie modyfikacje wcho-
dza w zakres stosowanej metody. Do prognozowania mozna stosowac szeroka
gam¢ metod i modeli. Najbardziej ogdlnym podejsciem do prognozowania sze-
regdw czasowych jest zastosowanie zintegrowanych modeli autoregresji i Sred-
nich ruchomych (ARIMA) [Box, Jenkins 1983]. Omdwiono je szerzej w kolej-
nym rozdziale. Proponujemy je, poniewaz stanowia bardzo szeroka klase modeli
1 czgsto inne modele stanowia pewien przypadek modelu ARIMA. Modele
ARIMA zostaly przedstawione kilkadziesiat lat temu, a pelne mozliwosci ich
wykorzystania pojawity si¢ wraz z rozwojem technik komputerowych.

Modele ARIMA moga by¢ rozszerzone o dodatkowe zmienne, za pomoca
ktérych mozemy uwzgledni¢ pewne specyficzne charakterystyki szeregéw cza-
sowych lub wptyw innych zmiennych. W naszym badaniach nie braliSmy pod
uwage wptywu zmiennych innych niz zmienna prognozowana i ograniczyliSmy
si¢ do uwzgledniania jedynie obserwacji odstajacych, efektu ,.$wigt rucho-
mych”, liczby dni roboczych czy sezonowosci. Modele te nazywamy modelami
RegARIMA lub ARIMAX.
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Rysunek 1.4.1. Schemat prognozowania cen surowcéw rolnych na podstawie

szeregow czasowych

Szereg czasowy Y= THCHSH,

I

I

Bezposrednie prognozowanie
cen np. metodami: SARIMA,

Wyodrebnienie i eliminacja wahan sezonowych (Y-S)):
metoda np. Census I, X-12-ARIMA, TRAMO/SEATS .

RegARIMA, Dodatkowo mozna skorygowa¢ wpltyw wartosci odstajacych
Prognoza szeregu skorygowanego z wa- Oszacowanie trendu i jego eliminacja:
han sezonowych: np. met. ARIMA oraz Y-(S,+T,)
uwzglednienie S,

v v

Prognoza danych bez trendu i sezonowosci: Wygtadzenie wahan cyklicznych: np.

np. met. ARIMA, met. Fouriera, nastepnie filtry Hendersona dostgpne w ramach

uwzglednienie prognozy 7, oraz S, metody X-11

A

Prognoza sktadnika cyklicznego w oparciu o znajomo$¢é mecha-
nizmu ekonomicznego: analogie do poprzednich cykli, wykorzy-
stanie innych informacji (np. zmienne wyprzedzajace),

A

Wyznaczenie prognozy koncowej jako sumy prognoz czast-
kowych: trendu, sezonowosci i wahan cyklicznych.

Zrédlo: opracowano na podstawie [Hamulczuk, Statiko 2009].

Z drugiej strony prognoza moze by¢ wyliczana w drodze procedury wie-
lostopniowej, co nosi nazwe¢ metody wskaznikéw lub dekompozycji. Dekompo-
Zycja szeregu czasowego i prognozowanie w oparciu o wyodrebnione elementy
jest jedna z procedur prognozowania zjawisk charakteryzujacych si¢ periodycz-
nymi zmianami. Mimo Ze nie zawsze spetnia wymagania z punktu widzenia teo-
rii statystyki i predykcji, to znajduje zastosowanie w praktyce gospodarcze;j.
Musimy jednak pamigtac, ze praktyka prognozowania cen opiera si¢ na prostych
metodach ilosciowych i przede wszystkim na podstawie metod jakosciowych
(opinie, ekspertyzy indywidualne i zespotowe). Niniejsze opracowanie ma na
celu pokazanie rowniez innych sposobow.
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W ramach metody wskaznikow mozna wykorzysta¢ wiele metod, ktorych
celem jest oszacowanie wskaznikow sezonowych, wyodrebnienie trendu czy
wahan cyklicznych. Niekoniecznie procedura dekompozycji musi by¢ petna, tak
jak to zaprezentowano w podrozdziale 1.2.

W ramach dekompozycji mozna ograniczy¢ si¢ do wyodrgbnienia i elimi-
nacji wahan sezonowych. Nast¢pnie nalezy uzyskaé prognoze szeregu czasowe-
go bez wahan sezonowych. Do oszacowania sktadnika sezonowego mozna za-
stosowac prosty sposob przedstawiony w podrozdziale 1.2 lub wielostopniowe
metody korekcji sezonowej X-12-ARIMA czy TRAMO/SEAT [Grudkowska,
Pasnicka 2007]. Ich wykorzystanie wynika z koniecznoSci uwzglednienia
zmiennego typu sezonowosci oraz korekty ze wzgledu na obserwacje odstajace.
Udoskonalane sposoby oszacowania i eliminacji sktadnika sezonowego sprawi-
ly, ze postepowanie oparte na takim sposobie eliminacji sezonowosci stato si¢
standardem w wielu krajowych urzedach statystycznych. Nalezy jednak pamig-
ta¢, ze wyniki uzyskiwane przy szacowaniu zaleza od dlugosci przyjetych sred-
nich ruchomych oraz stosowanych korekt ze wzgledu na wartosci odstajace.

Do prognozowania szeregu skorygowanego sezonowo wykorzystuje sie
najczescie] modele ARIMA [Box, Jenkins 1983]. Ostateczna prognoza bedzie
réwna prognozie czastkowej szeregu skorygowanego sezonowo plus sktadnik
sezonowy. Wartosci sktadnika sezonowego dla okresow przysztych mozna eks-
trapolowac lub pozostawi¢ na poziomie ostatniego roku (wahania sezonowe sg
zmienne, ale zmiany te w krotkim okresie sa niewielkie). Sktadnika przypadko-
wego nie uwzglednia sig, o ile ma on charakter losowy.

Desezonalizacj¢ mozemy dodatkowo rozszerzy¢ o wyodrgbnienie trendu
za pomoca np. liniowej lub wykladniczej linii trendu. Jest zasadne wowczas,
gdy zjawisko podlega deterministycznego trendowi w dtugim okresie od ktérego
(jako poziomu pewnej rownowagi) nastepuja pewne odchylenia w gorg i w dot.
Rozdzielanie trendu od wahan cyklicznych budzi najwigcej kontrowersji wsrod
statystykow z uwagi na to, ze sa to elementy silnie powiazane i w zaleznosci od
ilosci posiadanych danych uzyskuje si¢ znaczaco rézne oszacowania trendu.
W praktyce gospodarczej wystepuja bowiem cykle o roznej dtugosci, pozostajac
wobec siebie w okreslonej relacji. Krzywa cyklu dluzszego jest trendem cyklu
krétszego (nizszego rzedu). Generalnie najczesciej proponuje si¢ (z uwagi na
mozliwos¢ pozniejszej ekstrapolacji poza probeg) w miarg prosty trend analitycz-
ny (liniowy, wyktadniczy).

Otrzymuje sic wowczas szereg skorygowany z wahan sezonowych i tren-
du. Najczgsciej zawiera on wahania cykliczne i przypadkowe. Czgsto jest to juz
szereg stacjonarny, do prognozowania ktdérego mozemy zastosowac np. model
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autoregresji czy model ARMA. Oczywiscie mozliwosci jest tutaj znacznie wig-
cej, ale my skupiamy si¢ na modelach, ktore opisujemy w dalszej czgsci opra-
cowania i ktore staty si¢ pewnym standardem prognostycznym. Aby obliczy¢
ostateczna prognoz¢ nalezatoby: dokona¢ ekstrapolacji trendu, uwzgledni¢ wa-
hania sezonowe oraz prognoze czastkowa szeregu czasowego powstatego
po eliminacji trendu i sezonowosci.

Pelna dekompozycja szeregu czasowego wiazataby si¢ z wyodrgbnieniem
wszystkich elementdéw. Jej idea zostala opisana w podrozdziale 1.2. Przy czym
jezeli celem dekompozycji jest pdzniejsze prognozowanie szeregu czasowego,
to nalezatoby zmieni¢ sposob szacowania wahan cyklicznych. W stosowanym
tam podejs$ciu wahania cykliczne sg skrdcone o pot roku na poczatku 1 na koncu
szeregu czasowego. Zamiast opierania si¢ na prostych srednich ruchomych,
mozna wykorzysta¢ inne filtry, np. filtry Hendersona stanowiace element meto-
dy X-11 (obliczenie ich ma charakter automatyczny przy korzystaniu np. z opro-
gramowania DEMETRA czy Gretl). Dlugos¢ filtra wygtadzania mozemy przy-
jac¢ na takim poziomie, aby sktadnik przypadkowy charakteryzowat si¢ losowy-
mi wlasciwosciami.

Prognozowanie w tym przypadku jest najmniej formalnym ujgciem i daje
mozliwosci analitykom wykorzystania swojej wiedzy. Ostateczna prognoza sta-
nowi wowczas sume prognoz czastkowych: ekstrapolacji trendu oraz uwzgled-
nienia wahan sezonowych i cyklicznych dla prognozowanego okresu.

W tym przypadku prognoza sktadnika cyklicznego ma najczesciej nie-
formalny charakter. Podstawg takiej prognozy jest znajomos¢ mechanizmu roz-
wojowego lezacego u podstaw tzw. cykli towarowych (specjalnych). Mozna
powiedzie¢, ze szacunek (prognoz¢) wahan cyklicznych na okresy przyszie
opieramy na wielu czynnikach jednoczesnie: analogiach co do ksztaltu poprzed-
nich cykli, w oparciu o ewentualne ksztaltowanie si¢ zmiennych wyprzedzaja-
cych, ktorych zmiany wczesniej moga informowaé nas o tym, co si¢ moze wy-
darzy¢ w przysztosci, na podstawie informacji rynkowej z roznych zrodet. Istot-
na rol¢ odgrywa tutaj prognosta dokonujacy selekcji czynnikow i oceniajacy ich
waznosc.
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2. Metodologia ARIMA

W niniejszym opracowaniu postugujemy si¢ nazwa ogdlng ARIMA, ktéra
stanowi skrot od modeli znanych jako zintegrowane modele autoregresji i sred-
niej ruchomej (Integrated AutoRegressive and Moving Average models).
W ramach tej nazwy bedziemy rozpatrywali zarowno modele danych stacjonar-
nych, jak i niestacjonarnych, modele niesezonowe, jak i sezonowe. W literaturze
mozemy je spotka¢ réwniez pod nazwa modeli Boxa-Jenkinsa, od nazwisk po-
mystodawcow takiego ujgcia zjawisk: George’a Boxa i Gwilyma Jenkinsa [1983].

Metodyka postgpowania obejmuje identyfikacje modelu, estymacj¢ para-
metréw 1 oceng modelu oraz prognozowanie. Jezeli w fazie oceny modelu okaze
si¢, ze nie spetnia on wymaganych warunkéw (istotno$é parametréw, wlasciwy
rozktad sktadnika losowego), wowczas nalezy powrdci¢ do punktu poczatkowe-
go 1 na nowo okresli¢ parametry modelu. Pomimo zalet modeli ARIMA, kon-
cowy wynik zalezy od automatyzacji procedury, wstgpnych zatozen a priori oraz
od doswiadczenia prognosty. Stad tez ré6zne osoby, wykonujac prognoze dla te-
go samego zjawiska, moga wybra¢ rézne modele i otrzymac rézne prognozy
(chociaz czgsto prognozy dla konkurencyjnych modeli sa zblizone).

Jedna z wad tych modeli jest wymagana minimalna dlugos¢ szeregow
czasowych niezb¢dna do prawidtowego oszacowania parametrow. Box i Jenkins
[1983] zalecaja, zeby szereg czasowy zawieral co najmniej 50 obserwacji dla
modeli niesezonowych, a dla sezonowych znacznie wigcej. Przyktadowo
w Tramo/Seats oraz X-12-ARIMA zaleca si¢, aby szereg czasowy zawieral co
najmniej siedem lat [ESS Guideline... 2009]. Jest mozliwe prognozowanie row-
niez na podstawie krotszych szeregow czasowych, jednakze im mniejsza liczba
obserwacji, tym zmniejsza si¢ pewnos¢ oszacowania prawidtowych parametrow.

2.1. Modele ARIMA

Modele klasy ARIMA sg stosowane do prognozowania réznych zjawisk:
zardwno charakteryzujacych si¢ staltym poziomem (stacjonarnych), tendencja
rozwojowa, wahaniami cyklicznymi oraz wahaniami sezonowymi. Modele te
majg duze mozliwosci ujmowania réznych aspektéw dynamiki zjawisk gospo-
darczych, co powoduje, ze stanowi¢ moga dobre narzedzie budowy krotkookre-
sowych prognoz wielu zjawisk. Wiele z istniejacych modeli prognostycznych
mozna przedstawi¢ w notacji ARIMA.
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2.1.1. Procesy stacjonarnych szeregow czasowych

Modele ARIMA naleza do metod prognozowania szeregdw czasowych.
Szereg czasowy jest zbiorem zmiennych losowych (Y;). Tak uporzadkowane
zmienne losowe nazywamy procesem stochastycznym {Y}.

Podstawowe modele autoregresji 1 $redniej ruchomej opisuja tzw. szeregi
(procesy) stacjonarne. Procesy moga by¢ stacjonarne w wezszym lub szerszym
sensie. Proces stochastyczny jest stacjonarny w szerszym sensie, jezeli wielo-
wymiarowy rozktad prawdopodobienstwa (faczne i warunkowe rozktady praw-
dopodobienstwa) nie zmienia si¢ w czasie.

Dla celow praktycznych wygodniej jest postugiwaé si¢ definicja stacjo-
narnosci w we¢zszym sensie. Proces stochastyczny jest stabo stacjonarny, jezeli
spetnia rownoczesnie trzy nastepujace warunki [Box, Jenkins 1983]:

e Wartos¢ oczekiwana ($rednia) jest stata w czasie: E(Y,) = const,
e Wariancja jest stata w czasie: Var(Y,) = const,
e Kowariancja nie ulega zmianom w czasie: Cov(Y, Y,;) = ..

Innymi stowy, procesy stacjonarne charakteryzuja sie tym, ze majg stala
wariancj¢, a ich wartosci w poszczegdlnych momentach ksztattuja si¢ wokot
wzglednie stalego poziomu ($redniej). Z kolei warto$¢ kowariancji nie zalezy od
czasu, lecz wylacznie od odstepu pomiedzy dwoma momentami obserwacji.

Szczegolnym rodzajem procesu stacjonarnego jest proces biatego szumu.
W jego przypadku $rednia procesu jest rOwna zero, wariancja jest stata w czasie,
natomiast kowariancja migdzy obserwacjami z okresu ¢ oraz 7-i jest rtowna zero.
Jest to jednoznaczne z brakiem istotnych zaleznosci autokorelacyjnych. Takimi
wlasnosciami powinny charakteryzowac si¢ reszty modeli klasy ARIMA, ktore
sa oznaczane jako e,.

Do opisu stacjonarnych szeregow czasowych praktyczne zastosowanie
znajduja:

e modele autoregresji (AR),
e modele sredniej ruchomej (MA),
e mieszane modele autoregresji i Sredniej ruchomej (ARMA).

Model autoregresji

W wielu przypadkach opis badanej rzeczywistosci mozliwy jest dzieki za-
lozeniu, Zze biezaca warto§¢ zmiennej zalezy od jej przesztych realizacji.
Taki opis zjawiska mozna przedstawi¢ w postaci liniowego modelu autoregresji
(AR — autoregressive model):

AR: Y, =@, +¢Y _ +¢,Y,, +---+¢pYr—p +é&, (2.1)
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gdzie:

Yo, Yo ... Y., — wartos¢ zmiennej prognozowanej odpowiednio w okresie -/,
-2, ..., tp,

p — rzad autoregresji oznaczajacy maksymalne opoznienie zmiennej objasnianej,
#, ¢, ...¢, — parametry modelu autoregresyjnego,

£,— btedy modelu, tzw. biaty szum.

Model dany wzorem (2.1) mozemy zapisa¢ rOwniez stosujac inne formy.
Na przyktad mozemy zapis skroci¢ do nastepujacej postaci:

P
Y,=¢,+> 6Y_ +¢,. (2.2)
i=1

Inng, czesto stosowana w praktyce mozliwoscia jest postugiwanie si¢ we
wzorach operatorami przesuni¢cia wstecz (B — backshift operator, lag opera-
tor). Przyktadowo zamiast uzywac Y., piszemy BY,. Z kolei zamiast Y, uzy-
wamy oznaczenia B*Y,, gdyz BBY=B”Y,. Zatem operator B podniesiony do po-
tegi i przesuwa subskrypt ¢ o i okreséw wstecz:

BY =Y. (2.3)
Stad przyktadowo model AR rzg¢du p mozna przedstawi¢ w postaci:
Y =¢,+0Y_ +¢,Y_, +...+¢pK_p +¢g,
=@, +@BY, +$,B’Y, +..+¢,B"Y, +¢, - 24)
Przenoszac na lewa strong réwnania Y, i stosujac oznaczenie ¢(B) dla wie-
lomianu opoznien dla czeéci autoregresyjnej: 1-@B—¢,B’ —..—¢ B’
otrzymujemy:
Y=Y, =¢Y ,—..=9, . , =9 +¢
(1-$B~9,B>~..~9,B")Y, =g, +¢, 2.5)
HB)Y, = ¢, t¢,

Model $redniej ruchomej
Proces sredniej ruchomej (MA — moving average) jest uzyskiwany we-
dlug nastgpujacego modelu:
Y, =6,+¢ +0¢, +0,6 ,+..+0¢, (2.6)
gdzie:
q — rzad s$redniej ruchomej oznaczajacy maksymalne jej opdznienie,

0, 0, ... 6, — parametry modelu sredniej ruchomej,
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pozostate oznaczenia jak wyze;j.
Roéwnie 2.6 mozna zapisa¢ w postaci syntetyczne;j:
q
Y, =6,+) 0. +¢,. 2.7)
i=1
Aby zastosowaé operatory przesunig¢cia, wstecz model MA(q) mozemy

przeksztatci¢ analogicznie jak to miato miejsce w przypadku modelu AR(p),
stosujac  do tego wielomian opoOznienia dla  $redniej ruchome;j

H(B) =1+ HIB + 9232 +..+ Hqu . Stqd otrzymujemy;
Y, =6,+¢,+6¢, +0,6, ,+..+0€,
=06, +¢,+06,Be, +6,B’¢, +...+6,Be,
=6,+(1+6,B+6,B> +..+6,B")¢,
=0,+6(B)¢, -

(2.8)

Modele autoregresji i Sredniej ruchomej

W modelach ARMA(p,q) warto$¢ zmiennej prognozowanej w okresie ¢
zaleze¢ moze od jej przeszlych wartosci oraz réznicy migdzy przesztymi warto-
$ciami rzeczywistymi zmiennej prognozowanej a jej wartosciami uzyskanymi
z modelu (btgdéw prognoz). Innymi stowy, stanowi to potaczenie modelu AR(p)
z modelem MA(q). Zapis modelu dla szeregu czasowego stacjonarnego jest na-
stepujacy [Box, Jenkins 1983]:

Y=¢,+9Y_+¢.Y, +~--+¢pyz—p +e +be,_ +0,e, ,+..+ eqet—q , (2.9)

gdzie: oznaczenia jak wyze;j.

Inne zapisy modelu ARMA(p,q) sa nastgpujace:
D q
Y, =6+ 8%, +e+ e, (2.10)
i=l i=l

¢(B)Y, = ¢, +6(B)e,. (2.11)

Uzaleznienie biezacego poziomu zjawiska od przeszlych obserwacji oraz
przesztych bledow prognoz zmniejsza liczbge wykorzystywanych parametrow
w porownaniu do czystych modeli autoregresyjnych. Stad bezsprzeczna zaleta
modeli ARMA(p,q) jest oszczedno$¢ parametrow.
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2.1.2. Procesy niestacjonarnych i sezonowych szeregow czasowych

W modelach ARMA(p,q) zaklada si¢ stacjonarnos¢ szeregu zmiennej
prognozowanej. W przypadku jej braku, nalezy doprowadzi¢ szereg czasowy do
stacjonarnosci. W najprostszym ujeciu uzyskanie stacjonarnego szeregu wigza-
loby si¢ z eliminacja trendu deterministycznego (poprzez odj¢cie od danych
wartosci oszacowanych na podstawie dopasowanej do danych linii trendu).
Postepowanie takie jest zasadne wdowczas, gdy wahania wokot takiej linii maja
charakter stacjonarny. Takie szeregi okresla si¢ mianem trendostacjonarnych.
Mowimy, ze taki szereg czasowy jest niestacjonarny w zakresie sredniej [Grusz-
czynski i inni 2009].

Nie zawsze jednak szereg czasowy ma taki charakter. W wielu przypad-
kach szeregi czasowe sg przyrostostacjonarne, z czym wiaze si¢ uznanie szere-
gow za niestacjonarne w zakresie ich wariancji. Oznacza to, ze wtasciwym spo-
sobem eliminacji trendu (doprowadzenia do stacjonarnosci) jest poddanie szere-
gu czasowego roznicowaniu. Polega to na d-krotnym obliczaniu réznic sasied-
nich wyrazow szeregu az do momentu osiagnigcia stacjonarnosci. Do zapisu ta-
kiej operacji wykorzystujemy tzw. operator réznicowania (differencing opera-
tor), definiowany jako AY, =Y,-Y_, =(1-B)Y,. Stanowi to klasyczne podejscie
Box-Jenkinsa do modelowania szeregéw czasowych.

Modele ARIMA
Modele prognostyczne, ktére oparto na danych réznicowanych nosza na-
zwe zintegrowanych modeli autoregresji i sredniej ruchomej. Moga by¢ zapisa-
ne przy pomocy notacji ARIMA(p.d,q), gdzie p oznacza rzad autoregresji,
d — krotno$¢ réznicowania, ¢ — wielkos$¢ opoznienia $redniej ruchome;.
Przyktadowo model ARIMA(2,1,1) oznacza, ze do zrdéznicowanego

z krokiem pierwszym szeregu czasowego zmiennej Y, dopasowano model
ARMA(2,1). Mozna to zapisac jako:

AY; = ¢0 + ¢1 (YH - Yzfz) + ¢t—2 (thz - Yt—3) TE+ 91’9;71 . (2.12)
Réwniez w tym przypadku dosy¢ czgsto postugujemy si¢ zapisem z wy-
korzystaniem operatorow réznicowania oraz operatordw opdznien. Istnieje po-
migdzy nimi zaleznos¢: AY, =Y, -Y,_ =Y, —-BY,=(1-B)Y,. Z tego wynika,
7ze A=(1-B), za§ A =(1-B)?. Pozwala to nam zapisa¢ d-krotnie zréznicowa-
ny szereg czasowy jako:

A'Y, =(1-B)'Y,. (2.13)

Zatem model ARIMA(p,d,q) mozna zapisa¢ w zwig¢zlej postaci:
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¢(B)(1-B)'Y, = ¢, +0(B)e,. 2.14)
Przyktadowo model ARIMA(2,1,1) zapiszemy jako:
(1-4B-¢B°)(1-B)Y,=¢,+(1+6B)e,.

Modele SARIMA

Jezeli zjawisko charakteryzuje si¢ sezonowoscia, nalezy wowczas model
rozszerzy¢ o parametry sezonowe. Modele takie okresla si¢ czgsto modelami
SARMA (dla stacjonarnych szeregow czasowych) oraz SARIMA (dla niestacjo-
narnych szeregéw czasowych). Ten ostatni model moze by¢ opisany za pomoca
notacji: SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s, gdzie P, D, Q oznaczaja odpowiednio: rzad
autoregresji, roznicowania i opdznienia $redniej ruchomej sezonowej czesci
modelu. Wartos¢ parametru S wskazuje na liczbe okreséw w roku, np. dla da-
nych miesigcznych S=12.

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

Y, = ¢0 +¢1Yz—1 +¢z—2Yz—2 +---+¢pYz—p +q)lY/—S +q)2Y1—2s +---+q)PYz—PS +&+
O,  +0,6 ,+..+0¢E  +OE +0,6 (+..+0OLE o5, (2.15)
gdzie:
@ i O oznaczaja sezonowe parametry czg$ci odpowiednio: autoregresyjnej
i $redniej ruchome;.

Niestacjonarnos$¢ szeregu czasowego moze rowniez wynika¢ z faktu wy-
stgpowania wyraznej sezonowosci. W celu doprowadzenia szeregu czasowego
do stacjonarnosci dokonuje si¢ D-krotnego roznicowania z krokiem sezonowym.
Polega to na obliczaniu réznic miedzy wartosciami szeregu czasowego pocho-

dzacymi z analogicznych sezonéw sasiednich lat. ROwniez tutaj postugujemy sig¢
sezonowymi operatorami réznicowymi:

AY =Y-Y =Y -BY =(1-B*)Y,. (2.16)

t t

Niestacjonarnos¢ moze tez by¢ efektem zarowno wystgpowania trendu,
jak 1 wahan sezonowych. Szereg czasowy zr6znicowany z krokiem sezonowym
i niesezonowym zapiszemy jako iloczyn dwéch operatoréw (1-B)‘(1-B°)"Y..

Stad ogdlny zapis modelu SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s jest nastgpujacy:

¢(BYD(B*)(1-B)'(1-B*)"Y, = ¢, + O(B)O(B)e, 2.17)
gdzie: ®(B%), ©(B®) sa wielomianami opdznien dla czeéci sezonowej. Przykta-
dowo model SARIMA(2,1,1)(0,1,1),, zapiszemy jako:
(1-¢B-¢,B*)(1-B)(1-B")Y, =¢,+(1+6,B)(1+©,8")¢,.
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2.2. Identyfikacja modeli ARIMA

Identyfikacja modelu obejmuje oceng stacjonarnosci szeregu czasowego,
okreslenie przeksztatcen szeregu czasowego niezbednych do uzyskania najlep-
szych wilasciwosci modelu oraz wskazanie liczby parametrow (opdznien) auto-
regresyjnych i §redniej ruchomej sezonowej i niesezonowej czesci modelu.

Ocena graficzna

Procedura identyfikacji rozpoczyna si¢ od analizy graficznej szeregu cza-
sowego celem wstepnego stwierdzenia wystepujacych prawidlowosci. Chodzi
gldwnie o stwierdzenie struktury szeregu czasowego (trend, sezonowo$¢) oraz
statosci wariancji w czasie (zalezno$ci addytywne czy multiplikatywne). To de-
terminuje dobdr odpowiednich modeli oraz potencjalne przeksztatcenia danych.

Rysunek 2.2.1. Szeregi czasowe cen skupu mleka w Polsce
oraz ich pierwszych przyrostow (d_mleko)

140 10

d_mieko

50 -8
1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Przeksztalcenia

Jezeli struktura szeregu czasowego ma charakter multiplikatywny (przy
wyzszym poziomie zjawiska amplitudy wahan sa wigksze), nalezy zastanowic¢
sie nad przeksztalceniem danych. Ich celem jest ustabilizowanie wariancji [Lii-
tkepohl, Krittzig 2007; Makridakis i inni 1998]. Najcze¢sciej stosowanym prze-
ksztatceniem jest logarytmowanie danych (logarytm naturalny) Iub transforma-
cja Boxa-Cooka. Przyktadowo na rysunku 2.2.1 przedstawiono ceny mleka
w Polsce (lewa strona) i ich pierwsze roznice (prawa strona). Widzimy, ze wa-
riancja obydwu szeregéw czasowych ulega zwigkszeniu w czasie, co sugerowac
moze konieczno$¢ transformacji szeregu czasowego w celu wyrdwnania jego
wariancji.
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Rysunek 2.2.2. Szeregi czasowe logarytméw cen mleka (1_mleko) oraz logarytmow cen
zréznicowanych z: krokiem pierwszym (d_l_mleko), z krokiem sezonowym (sd_l_mleko)
oraz z krokiem pierwszym i sezonowym (sd_d_1 mleko)

|_mleko d_I_mleko

4,9 0,1
4,8 b 0,08 - 1
4,7 b 0,06 - 1
4,6 - 4 0,04 R
4,5 b 0,02 1
4,4 1 o 1
431 8 -0,02 1
4,2 - b -0,04 1
4,1 b -0,06 1
4k 8 -0,08 1

3,9 : : : : -0,1 — : : : :
1996 2000 2004 2008 2012 1996 2000 2004 2008 2012
sd_I_mleko sd_d_|_mleko

0,4 0,1
03t i 0,08 E
021 | 0,06 - 1
0,04 1
0,1 4 0,02 | ]
0r 1 or b
-0,1 i -0,02 1
02f | -0,04 1
-0,06 1
03F ] -0,08 | 1

-0,4 -0,1
1996 2000 2004 2008 2012 1996 2000 2004 2008 2012

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Logarytmowanie szeregu czasowego (rysunek 2.2.2) spowodowato wy-
rownanie wariacji w czasie. Dotyczy to zardwno wyj$ciowego szeregu czaso-
wego (1 _mleko), jak i szeregdw zrdéznicowanych: z krokiem pierwszym
(d_1 mleko), z krokiem sezonowym (sd 1 mleko) oraz z krokiem pierwszym
i sezonowym (sd_d 1 mleko). Wskazuje to, ze lepszym rozwiazaniem jest opar-
cie modelu na logarytmowanym szeregu czasowym (InY,) niz na szeregu cza-
sowym poziomu cen (Y+)

QOcena stacjonarnoSci

Oceniajac stacjonarnos$¢ szeregow czasowych, mozemy skorzystaé za-
rowno z oceny graficznej szeregu czasowego, analizy graficznej funkcji autoko-
relacji i autokorelacji czastkowej (korelogramdéw), jak i wykorzystac testy staty-
styczne. Analiza graficzna szeregu czasowego sprowadza si¢ do oceny, czy zja-
wisko w dtuzszym okresie ma tendencj¢ do zmiany swojej wartosci oczekiwa-
nej. Zatem jezeli ksztaltuje si¢ pod wplywem tendencji rozwojowej, to przyjaé
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mozna, ze jest to szereg niestacjonarny. Przyktadem jest szereg czasowy nomi-
nalnych cen mleka (i jego logarytmow), gdzie zauwazy¢ mozna, iz ceny w dhu-
gim okresie charakteryzuja si¢ tendencja rozwojowa. Niestacjonarno$¢ moze
wynika¢ rowniez z istnienia wahan sezonowych, na co wskazuja stabilne sezo-
nowe cykle.

W praktyce jednoznaczne okreslenie typu niestacjonarnosci jest dyskusyij-
ne. Natomiast sam wybdr sposobu usuniecia trendu jest wazny i dosy¢ istotnie
wplywa na wyniki analizy i prognozowania. Mianowicie, jezeli zatlozymy zmia-
ny cen wokot trendu deterministycznego, to trend taki stanowi pewien stan row-
nowagi, do ktorego ceny zmierzaja w diugim okresie. Z kolei zatozenie trendu
stochastycznego powoduje, ze ceny moga znacznie odbiegac¢ od poziomu trendu
dlugookresowego i nie wracaja do niego. Logika wskazuje, ze miesieczne ceny
surowcow rolnych ksztattuja si¢ raczej wokot trendu deterministycznego, od-
chylajac si¢ od niego w dot i w gore.

Innym sposobem stosowanym przez praktykow jest analiza warto$ci
wspotczynnikow funkeji autokorelacji (ACF) i funkcji autokorelacji czastkowej
(PACF). Wspotczynniki autokorelacji obrazuja zaleznosci korelacyjne wewnatrz
szeregu czasowego. ACF (r,) jest miarg korelacji szeregu czasowego z nim sa-
mym, ale op6éznionym o k okresow. Warto$¢ wspotczynnika obliczana jest ze
wzoru:

n

DY -D)(¥ -T)

_ 1=k+1

e
>, -1y
t=1

Wspolczynniki funkceji autokorelacji czastkowej PACF oznaczane sa jako
(r;). Autokorelacja czastkowa jest podobna do autokorelacji, ale dostarcza
,,CZystszego” obrazu zaleznosci dla poszczegolnych opdznien. Wspodtczynnik ten
sluzy do oceny stopnia powigzan pomiedzy wartosciami szeregu czasowego
w chwili 7, a tym samym szeregiem czasowym, ale opdznionym o k okresow
w przypadku, gdy efekt wczesniejszych opdznien zostal wyeliminowany. Idea
jest podobna do wspotczynnikow korelacji czastkowe;.

Tk

(2.18)

Jezeli wspotczynniki funkcji autokorelacji (ACF) bardzo powoli si¢
zmniejszaja, zas wspotczynniki funkcji autokorelacji czastkowej (PACF) sg wy-
sokie (bliskie jednosci) dla pierwszego opoznienia, a pdzniej szybko stajg si¢
nieistotne statystycznie, to wowczas mozna przyjac, ze szereg czasowy jest nie-
stacjonarny. W przypadku stacjonarnych szeregow czasowych ACF szybko
(wyktadniczo, po kilku pierwszych okresach lub w formie sinusoidalnej) przyj-
muje wartosci bliskie zeru.
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Rysunek 2.2.3. Wykresy autokorelacji (ACF) i autokorelacji czastkowej (PACF)
szeregow czasowych logarytmow cen mleka i ich réznic (pierwszych d,
sezonowych, s oraz pierwszych i sezonowych s,d)

ACF dia zmiennej I_mleko ACF dla zmiennej d_I_mieko

9
Lol
! | | L

opéLnienia opétnienia

PACF dla zmiennej |_mieko PACF dia zmiennej d_I_mleko

+-1,96/T70,5

+-1,96/T70,5

opdtnienia opotnienia

ACF dia zmiennej sd_I_mleko ACF dla zmiennej j sd_d_I_mleko

| +-1,96/TA0,5 —— +-1,96/T70,5 ——

opdtnienia opLnienia

PACF dla zmiennej sd_I_mieko PACF dla zmiennej sd_d_I_mieko

+-1,96/T70,5 +-1,96/T70,5

T | 1
o | Y N Y N N S S | | I I N A o ! LISL I R I LI | I S |

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Dla szeregu czasowego logarytmow cen mleka z rysunku 2.2.2 w progra-
mie GRETL obliczono wspotczynniki ACF i PACF. Przedstawiono je na rysun-
ku 2.2.3. Zauwazy¢ mozna, ze szereg czasowy 1 _mleko jest niestacjonarny. Je-
zeli uznamy szereg czasowy za niestacjonarny, to nalezy doprowadzi¢ go do
stacjonarnosci. Najczgsciej polega to na zastosowaniu operacji réznicowania.
Przy czym réznicowa¢ mozna z krokiem pierwszym (réznice migdzy sasiednimi
obserwacjami) i/lub krokiem sezonowym (r6znice migdzy analogicznymi okre-
sami w sgsiednich latach). Decyzja co do roznicowania sezonowego nie jest pro-
sta — generalnie w przypadku wyraznej sezonowosci nalezy to zrobié, zas
w przypadku, gdy sezonowosC jest nieznaczna, wystarczy tylko uwzglednié
opoOznienia sezonowe.

Zréznicowanie z krokiem pierwszym spowodowato wyeliminowanie
trendu (szereg czasowy d | mleko, rysunek 2.2.2). Jednak sinusoidalne zacho-
wanie ACF (sinusoidy nie sg tlumione) otrzymanego szeregu czasowego z mak-
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symalnymi wielkos$ciami stanowigcymi krotnos¢ cyklu sezonowego wskazywac
moze na niestacjonarno$¢ z uwagi na wahania sezonowe.

Stad w kolejnym kroku dokonano rdznicowania zarowno z krokiem
pierwszym, jak i sezonowym (sd_d 1 mleko). Szereg ten na pewno jest stacjo-
narny. Natomiast mozliwe jest rOwniez przerdznicowanie danych — wykonanie
za duzej liczby réznicowan.

Mozna tez wyj$¢ od sezonowego rdznicowania — najpierw sprobowac
przeksztatci¢ dane, obliczajac roznice migdzy obserwacjami pochodzacymi
z analogicznych okresow w kolejnych latach. Wykresy ACF (malejacy wyktad-
niczo) i PACF (urywajacy si¢ po dwoch okresach) wskazuja, ze szereg czaso-
wych sezonowych réznic logarytmow cen (sd_1 ceny) moze by¢ uznany za bli-
ski stacjonarnemu (jest to subiektywna ocena).

Wsrod testow statystycznych stuzacych ocenie stacjonarnosci wyrdznia
si¢ migdzy 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). Sposrod nich najczesciej stosuje si¢ testy pier-
wiastka jednostkowego Dickeya-Fullera [Maddala 2006; Kufel 2007].

7 uwagi na to, ze szeregi czasowe charakteryzuja si¢ autokorelacja, prak-
tycznie postugujemy si¢ rozszerzonymi testami Dickeya-Fullera na pierwiastek
jednostkowy (ADF). W réwnaniach testujacych przyrosty zmiennej sa funkcja
opdznionej zmiennej oraz (ewentualnie) zmiennych deterministycznych. Dodat-
kowo do réwnan wlacza si¢ opoznione pierwsze roznice celem uwzglgdnienia
wplywu autokorelacji. Maksymalne op6znienie k dobieramy jako najmniejsze
opoOznienie, przy ktorym sktadnik losowy nie wykazuje autokorelacji. Nalezy
doda¢, ze testy sa bardzo wrazliwe na liczb¢ opdznien. W tescie tym hipoteza
zerowa (HO) zaktada, ze analizowany szereg czasowy jest niestacjonarny.

Do weryfikacji hipotezy zerowej wykorzystujemy nastepujace modele:
e model bez wyrazu wolnego:
AY, =Y+ yAY,  + LAY , +..+ Y AY , +&, (2.19)
e model z wyrazem wolnym:
AY, =a+8Y,_ +yAY,_ +y,AY, , +..+ VY, +E, (2.20)
e model z wyrazem wolnym i trendem liniowym:
AY, =a+ft+06Y,  +yAY,  +,AY, , +..+ Y, AY,_, +€,, 2.21)
gdzie:
t — zmienna czasowa,

a,, a,, 0, - parametry modelu,
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Y | — wartosci obserwacji,

AY, =Y -7,

Istotnie mniejsza od zera wartos¢ parametru § wskazuje na stacjonarnosé
szeregu czasowego (Y ~ 1(0)). Odrzucenie hipotezy zerowej konczy procedurg.

Tabela 2.2.1. Wyniki testu ADF dla logarytméw cen mleka i ich pierwszych przyrostow

Rozszerzony test Dickeya-Fullera dla procesu Rozszerzony test Dickeya-Fullera dla procesu

1_mleko d_1_mleko

dla opdznienia rz¢du 2 procesu (1-L)I_mleko
liczebnos¢ proby 182

Hipoteza zerowa: wystgpuje pierwiastek jednostk.
a=1; proces I(1)

dla opdznienia rzgdu 2 procesu (1-L)d_1_mleko
liczebnos¢ proby 181

Hipoteza zerowa: wystgpuje pierwiastek jednostk.
a=1; proces I(1)

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

test bez wyrazu wolnego (const)
model: (1-L)y = (a-D*y(-1) + ... t e
Autokorelacja reszt rz¢du pierwszego: -0,008
estymowana wartos¢ (a-1) wynosi: 0,000332383
Statystyka testu: tau_nc(1) = 0,978614
asymptotyczna wartos¢ 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 rzgdu pierwszego: 0,011
estymowana wartos¢ (a-1) wynosi: -0,00587577
Statystyka testu: tau_c(1) =-1,21905
asymptotyczna wartos$¢ p = 0,6686

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

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

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

Zrédio: opracowanie wiasne.

Jezeli nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej, wnioskuje sig, ze
szereg jest szeregiem niestacjonarnym natomiast nie wiemy, w jakim stopniu
szereg czasowy jest zintegrowany. Wiemy tylko, ze szereg jest zintegrowany co
najmniej w stopniu pierwszym Y, ~ I(/)), na co wskazuje rowny zeru wspolt-
czynnik § stojacy przy opdznionej zmiennej. Wowczas calg procedure testowa-
nia nalezy powtdrzy¢ dla szeregu pierwszych roznic. Za zmienng Y, przyjmuje
si¢ AY,, a za zmienng AY,, drugie réznice, tj. AAY, , =AY, ,—AY,,,. Jezeli pierw-
sze roznice okaza si¢ stacjonarne (HO zostanie odrzucona), to wowczas mamy
podstawy aby przypuszczal, ze szereg jest zintegrowany w stopniu pierwszym.
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Niestety, nie ma jednoznacznych kryteriow wyboru rownan testowych.
W praktyce najczesciej stosujemy drugie i trzecie rdwnanie réwnoczesnie.
Pozwala to nam w przyblizeniu oceni¢ typ niestacjonarnosci. Jezeli nie odrzu-
cimy HO w drugim rownaniu, a zrobimy to dla rownania trzeciego, to nalezy
sadzi¢, ze badany szereg czasowy jest trendostacjonarny.

Przyktadowo, zastosowanie rozszerzonego testu Dickeya-Fullera z wyra-
zem wolnym dla szeregu czasowego logarytméw cen mleka (1 _mleko) i jego
pierwszych roznic (d_1 mleko) dato wyniki zamieszczone w tabeli 2.2.1.
W réwnaniach tych zatozono wystepowanie sezonowosci oraz uwzgledniono
dwa opdznienia celem wykluczenia wplywu autokorelacji. Na brak stacjonarno-
sci wskazuje bliska zeru warto$¢ wyrazenia (a-1)=0 (rdwnoczes$nie wartos¢
p>0,05). Zatem szereg czasowy logarytmoéw cen mleka jest zintegrowany
w stopniu pierwszym (brak podstaw do odrzucenia HO, p>0,05). Z kolei pierw-
sze roznice cen sa stacjonarne (p<0,05). Rownoczesnie test z wyrazem wolnym
1 trendem liniowym oraz sezonowymi zmiennymi 0-1 wykazal istnienie pewne-
go prawdopodobienstwa, ze szereg czasowy moze by¢ trendostacjonarny. Ozna-
cza to, ze wlasciwym sposobem moze by¢ eliminacja trendu poprzez dopasowa-
nie funkcji liniowe;.

Tabela 2.2.2. Wyniki testu ADF dla szeregow czasowych: sezonowych przyrostow loga-
rytmow cen mleka oraz pierwszych i sezonowych przyrostow logarytmow cen mleka

Rozszerzony test Dickeya-Fullera dla procesu | Test Dickeya-Fullera dla procesu

sd_I_mleko sd_d_l_mleko

dla opdznienia rzgdu 2 procesu (1-L)sd 1 mleko bez opdznien

liczebno$¢ proby 170 liczebnos¢ proby 171

Hipoteza zerowa: wystepuje pierwiastek jednostk. | Hipoteza zerowa: wystgpuje pierwiastek jed-

a=1; proces I(1) nostk. a=1; proces I(1)

test bez wyrazu wolnego (const) test bez wyrazu wolnego (const)
model: (1-L)y = (a-D*y(-1) + ... t e model: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ¢
Autokorelacja reszt rz¢du pierwszego: 0,009 Autokorelacja reszt rzgdu pierwszego: -0,039
estymowana wartos¢ (a-1) wynosi: -0,0410731 estymowana wartos¢ (a-1) wynosi: -0,277455
Statystyka testu: tau_nc(1) = -3,73482 Statystyka testu: tau_nc(1) = -5,22784
asymptotyczna warto$¢ p = 0,0001 warto$¢ p 4,605e-007

test z wyrazem wolnym (const) test z wyrazem wolnym (const)
model: (1-L)y =b0 + (a-1)*y(-1) + ... + e model: (1-L)y =b0 + (a-1)*y(-1) + e
Autokorelacja reszt rz¢du pierwszego: 0,007 Autokorelacja reszt rzgdu pierwszego: -0,039
estymowana wartos¢ (a-1) wynosi: -0,0481025 estymowana wartos¢ (a-1) wynosi: -0,277469
Statystyka testu: tau_c(1) = -4,08007 Statystyka testu: tau_c(1) =-5,21231
asymptotyczna warto$¢ p = 0,001044 wartos¢ p 1,576e-005

Zrodlo: opracowanie wiasne.
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Weczesniej analizujac rysunek 2.2.1 sugerowalismy, ze szereg logarytméw
cen mleka moze by¢ niestacjonarny z uwagi na wahania sezonowe. Stad zasto-
sowano test ADF dla sezonowych rdéznic logarytméw cen (tabela 2.2.2).
Nie odrzucono hipotezy zerowej zarowno w tescie z wyrazem wolnym, jak i bez
wyrazu wolnego. Stad wnioskujemy, ze roznicujac szereg czasowy tylko z kro-
kiem sezonowym otrzymujemy szereg stacjonarny. Rowniez szereg czasowy
roznic sezonowych i pierwszych jest szeregiem stacjonarnym. Wnioskujemy
o tym na podstawie testu DF, ktorego wyniki przedstawiono w prawej kolumnie
tabeli 2.2.2.

Identyfikacja modelu

Po stwierdzeniu stacjonarnosci szeregu czasowego lub po doprowadzeniu
go do stacjonarnosci nalezy dokonac¢ identyfikacji modelu. Innymi stowy, mu-
simy zdecydowac, ile parametrow autoregresyjnych, a ile $redniej ruchomej na-
lezy wlaczy¢, aby uzyska¢ dobry, a jednoczesnie oszczedny (o jak najmniejszej
liczbie parametrow) model. W praktyce bardzo rzadko liczby parametréw mode-
lu przekraczajq 2-3.

W prostym ujeciu (bez sezonowosci) identyfikacja polega na poréwnaniu
teoretycznych funkcji autokorelacji (ACF) i autokorelacji czastkowych (PACF)
odpowiednich proceséw ARIMA z ich empirycznymi odpowiednikami otrzy-
manymi na podstawie wartosci szeregu prognozowanego lub szeregu otrzyma-
nego w wyniku przeksztatcen (logarytmowanie, réznicowanie).

W przypadku czystego procesu autoregresyjnego funkcja ACF opada wy-
ktadniczo lub ma charakter sinusoid thumionych, zas funkcja PACF jest skon-
czona i urywa si¢ (staje si¢ nieistotna) po odstgpie p. Jezeli mamy do czynienia
z procesem sredniej ruchomej, sytuacja jest odwrotna. Funkcja ACF jest skon-
czona, a jej istotne wspotczynniki urywaja si¢ po odstgpie g, zas funkcja PACF
jest nieskonczona i1 zdominowana przez zanikajace funkcje wykladnicze
oraz/lub tlumione sinusoidy. W przypadku modeli mieszanych mamy do czy-
nienia z funkcjami nieskonczonymi [Box, Jenkins 1983].

W $wietle wezesniejszych rozwazan potencjalnie mozemy si¢ opiera¢ na
szeregu czasowym zréznicowanym z krokiem pierwszym (d 1 mleko), z kro-
kiem sezonowym (sd 1 mleko) oraz z krokiem pierwszym i sezonowym
(sd_d_1 mleko). Sa to szeregi, co do ktorych mozemy przypuszczaé, ze sq sta-
cjonarne. Taka niejasnos¢ oczywiscie nie utatwia nam zadania.

Gdybys$my opierali si¢ na logarytmicznych cenach réznicowanych z kro-
kiem pierwszym, to analiza graficzna ACF i PACF dla d 1 ceny wskazuje nam
model ARIMA (1,1,0)(2,0,0);,. Z kolei majac za podstawe szereg czasowy
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sd_1 mleko, proponowanym modelem bytby ARIMA (2,0,0)(1,1,0);,. Natomiast
réznicujac model zaréwno z krokiem pierwszym, jak i sezonowym, potencjalne
modele to ARIMA (1,1,0)(1,1,0),, lub ARIMA (1,1,0)(0,1,1);,.

Podejscie powyzsze jest dos¢ efektywne w przypadku czystych modeli
AR 1 MA. W przypadku modeli mieszanych oraz modeli z cz¢s$cig sezonowa
literatura wskazuje, Zze bardziej zasadnym podejsciem jest wybdr modelu
na podstawie kryteriow dopasowania modelu do danych, a nastgpnie ocena
istotnos$ci parametrow i rozktadu sktadnika resztowego. Do kryteridw tych nale-
zy np. kryterium informacyjne Akaike’a (AIC), Schwarza (BIC) czy
Hannana-Quinna (HQ) [Lutkepohl, Krittzig 2007; Maddala 2006]. W literaturze
spotyka si¢ te same kryteria (np. AIC) przyjmujace rdzng postaé, stad nie be-
dziemy podawali zadnych wzoréw'. Generalnie zawieraja w sobie dwa kompo-
nenty: jeden opisujacy stopien dopasowania do danych, a drugi okreslajacy sto-
pien ztozonosci modelu (czynnik karzacy, penalty term).

Co istotne, ich istota jest zblizona do wspodlczynnika determinacji skory-
gowanego ze wzgledu na stopnie swobody. Dzigki odpowiednio sformutowa-
nym wagom i funkcjom, tacza oceng stopnia dopasowania modelu z jego prosto-
ta. Chodzi o to, ze dodawanie kolejnych opdznien (parametrow) daje coraz
mniejszy wklad w wyjasnianie zjawiska. Stad nalezy zachowa¢ umiar w liczbie
uzytych parametréw poprzez ,karanie” za kazdy dodatkowy parametr. Stad po-
réwnujac rézne modele powinniSmy wybiera¢ te, ktdre charakteryzujg si¢ naj-
nizsza wartoscig danego kryterium informacyjnego.

Tabela 2.2.3. WartoSci kryteriow 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)1, -899,3028 -883,5364 -892,9065
(2,0,0)(0,1,1);, -930,2863 -914,5198 -923,8899
(1,1,0)(1,1,0)1, -890,5936 -878,0036 -885,4855
(1,1,0)(0,1,1);, -921,4893 -908,8993 -916,3812

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Wartosci powyzszych kryteriow przedstawiono w tabeli 2.2.3. Najnizsze
warto$ci informacyjne mamy w przypadku szeregow czasowych réznicowanych
jednokrotnie, w tym najnizsze przy réznicowaniu niesezonowym. Stad te mode-
le sa preferowane wzgledem modeli roznicowanych z krokiem pierwszym i se-

! Przyktadowe wzory na wybrane kryteria przedstawiono w rozdziale 3.2.1.
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zonowym (ostatnie dwa). Problem w tym, ze trudno jest poréwnywac ze sobg
modele o roznej liczbie roznicowan. Czesto tez rozne kryteria wskazuja na od-
mienne optymalne modele.

Oprécz wskazanych wyzej parametrow nalezy zdecydowaé, czy w mode-
lu znajdzie si¢ stata. W modelach nier6znicowanych stala zazwyczaj wystepuje,
w modelach jednokrotnie réznicowanych moze, ale nie musi, natomiast w przy-
padku réznicowania wyzszego rzedu w praktyce modele budowane sa bez stale;.

2.3. Estymacja i weryfikacja modeli ARIMA

Majac zidentyfikowany model lub kilka ich propozycji, nalezy dokonaé
estymacji nieznanych parametréw autoregresji i $redniej ruchomej (oraz wyrazu
wolnego). Z praktycznego punktu widzenia nie stanowi to zadnego problemu,
poniewaz procedury estymacji sa standardem wigkszosci dostgpnych pakietow
statystycznych.

Estymacja modeli

Wybor metody estymacji uzalezniony jest od rodzaju modelu. Najprostsza
sytuacja jest w przypadku modeli autoregresji. Parametry takich modeli mozna
oszacowac klasyczna metodaq najmniejszych kwadratow, traktujac zmienne
opoznione w czasie jako zmienne objasniajace. Minimalizujemy wowczas sumg
kwadratow reszt modelu. W przypadku modeli $redniej ruchomej i mieszanych
modeli autoregresji i Sredniej ruchomej do estymacji wykorzystuje si¢ procedury
iteracyjne. Jest to z reguly metoda najwigkszej wiarygodnosci (MNW), ktora
moze by¢ oparta na réznych algorytmach. Metode t¢ mozna stosowac rowniez
do oszacowania parametréw modeli posiadajacych tylko czes¢ autoregresyjna.

Jedna z prostszych jest warunkowa MNW oparta na algorytmie BHHH
[Maddala 2006, s. 656-658]. Jest ona oprogramowana m.in. w ogolnie dostep-
nym programie statystycznym Gretl (opcja ,,warunkowa metoda najwigkszej
wiarygodnosci”). W skrocie mozna napisaé, ze jej celem jest odnalezienie takiej
kombinacji parametréw (w tym wyrazu wolnego), ktora pozwala na minimaliza-
cj¢ sumy kwadratow reszt modelu prognoz z jednookresowym wyprzedzeniem.

To, jaki algorytm zostanie wybrany do estymacji modeli ma olbrzymi
wplyw na wartosci oszacowywanych parametrow oraz na wartosci uzyskiwa-
nych prognoz. Doswiadczenie autora pokazuje np., ze warunkowa MNW jest
mniej wrazliwa rachunkowo niz wtasciwa MNW. Réwniez liczba iteracji i kry-
terium zbieznos$ci majg znaczenie w przypadku szacowania parametrow 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, analizg istotnosci parametréw strukturalnych i oceng roz-
ktadu sktadnika losowego. W przypadku modeli ARIMA dodatkowo analizuje
si¢ stacjonarnos¢ i odwracalno$¢ modelu. Dobry model ARIMA to taki, ktory
posiada istotne parametry, jest stacjonarny i odwracalny oraz w ktdrym brak jest
sktadnika systematycznego w resztach. Reszty powinny by¢ procesem biatego
szumu: losowe (wokot zera), o rozktadzie normalnym oraz bez istotnych auto-
korelacji [Evans 2003].

Czesto zdarza sig, ze wstgpnie wyselekcjonowany model charakteryzuje
si¢ nieistotnymi zmiennymi (opdznieniami). Zatem czg$¢ z nich powinna zostaé
usunigta. Najogdlniej mozna napisaé, ze parametry modelu autoregresyjnego
powinny by¢ statystycznie istotne nawet przy najdalszym opdznieniu. Istotnosé
zmiennych oceniamy na podstawie statystyki Z lub wartosci p (p-value). Przyj-
mujac poziom istotnosci 0,05 zmienne sg istotne wowczas, gdy wartos$¢ p jest
mniejsza niz 0,05.

W tabeli 2.3.1 przedstawiono przyktadowy wydruk (dla modelu
ARIMA(1,1,0)(2,0,0);, najwazniejszych statystyk towarzyszacych procesowi
estymacji 1 weryfikacji modelu. Wynika z niego, ze wszystkie zmienne (wspot-
czynniki) oprdcz wyrazu wolnego sg statystycznie istotne.

Tabela 2.3.1. Estymacja modelu ARIMA (1,1,0)(2,0,0) za pomoca WMNW — wydruk
programu Gretl (obserwacje 1996:02-2011; zmienna zalezna: (1-L) 1_mleko)

Parametr Wspotezynnik Btad stand. z wartos¢ 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
Sredn.aryt.zm.zaleznej 0,004605 Odch.stand.zm.zaleznej 0,026398
Srednia zaburzef los. -0,000041 Odch.st. zaburzen los. 0,016518
Logarytm wiarygodnosci 490,6307 Kryt. inform. Akaike'a -971,2614
Kryt. bayes. Schwarza -955,1868 Kryt. Hannana-Quinna -964,7462
Rzeczywista Urojona Modut Okresowosé

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

Zrodlo: opracowanie wiasne.
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Duzo uwagi podczas diagnostyki poswigca si¢ analizie niezaleznos$ci
reszt, tj. ocenie wystgpowania autokorelacji. Mozna w tym celu wykorzystaé
wykresy autokorelacji (ACF) i autokorelacji czastkowej (PACF) dla reszt mode-
lu lub dokona¢ tego na podstawie testu Ljung-Boxa.

Przydatnos¢ wykreséw ACF 1 PACF (korelogramdéw) wiaze si¢ z tym,
ze obok stwierdzenia prawidlowo$ci w resztach mozna z nich odczytaé, w jaki
sposob taki model poprawic¢. Moze si¢ bowiem okazaé, ze wstepnie wyselekcjo-
nowany model powinien by¢ uzupetniony o dalsze opdznienia. Korelgramy reszt
umozliwiaja ustalenie, ile dodatkowych opdznien AR lub MA nalezy uwzgled-
ni¢ jeszcze w modelu, aby model dobrze opisywat strukture procesu. Jezeli
wystepuja statystycznie istotne wspotczynniki autokorelacji na wykresie ACF
to oznacza, ze nalezy doda¢ wigcej opdznien sredniej ruchome;.

W przypadku prawidtowego modelu wspodtczynniki ACF i PACF reszt
powinny by¢ statystycznie nieistotne, tzn. mniejsze co do wartosci bezwzgledne;j
od wartosci krytycznej liczonej jako 1,96/+/n. W rzeczywistosci trudno jest

uniknaé pojedynczych istotnych wspotczynnikéw autokorelacji, dlatego nalezy
dba¢ o ich brak w pierwszych kilku okresach i pierwszym opo6Znieniu sezono-
wym. Na rysunku 2.3.1 przedstawiono przyktadowe korelogramy reszt modelu.
Widzimy, ze brak jest statystycznie istotnych zaleznosci liniowych w resztach.
Jedynie dla opdznienia rdwnego 22 wspdtczynniki przekraczaja wartosci kry-
tyczne. Natomiast trudno je dodatkowo uwzgledni¢ z uwagi na to, ze nie sa krot-
noscia opoznienia sezonowego.

Rysunek 2.3.1. Wykresy autokorelacji (ACF) i autokorelacji czastkowej (PACF) reszt
modelu ARIMA(1,1,0)(2,0,0)

Funkcja ACF dla reszt
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Zrodlo: opracowanie wiasne.
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O braku autokorelacji reszt (wlasnosciach biatoszumowych) wnioskowaé
mozna réwniez na podstawie testu Ljung-Boxa. Test ten pozwala oceni¢ istot-
nos¢ wspotczynnikow autokorelacji r; dla zadanego danego rzedu opdznien.
Statystyka testowa modelu jest nastgpujaca [Makridakis iinni 1998]:

m

(2.22)

gdzie :
n — liczba obserwacji szeregu czasowego,
J —przyjety rzad badanych opdznien: 1,2, ..., m

W dobrym modelu statystyka Q powinna by¢ mozliwie jak najnizsza
(przy jednoczesnym p>0,05 lub p>0,1). W naszym przypadku dla kazdego opo6z-
nienia do 27 miesiagca wspotczynniki Q przyjmuja niskie wartosci 1 sa
statystycznie nieistotne.

Dobry model ARIMA powinien by¢ stacjonarny i odwracalny. Wynika to
z dwoistej struktury procesé6w AR i MA. Stacjonarnos¢ procesu autoregresyjne-
go ma miejsce, jezeli wszystkie pierwiastki jednostkowe wielomianu charakte-
rystycznego AR sa wigksze co do modutu od jednosci. Stacjonarny proces AR
mozna przedstawi¢ jako nieskoniczony proces MA. Odwracalnos$¢ procesu sred-
niej ruchomej ma miejsce, jezeli wszystkie pierwiastki jednostkowe wielomianu
charakterystycznego MA sa wigksze co do modulu od jednosci. Odwracalny
proces MA mozna przedstawi¢ jako nieskonczony proces AR. W tabeli 2.3.1
moduty wszystkich pierwiastkow sg wigksze od jednosci, co wskazuje na poza-
dane wlasciwosci analizowanego modelu.

Prognozy punktowe na podstawie modeli ARIMA oblicza si¢ w oparciu
o skonstruowany model jako warto$¢ oczekiwana procesu stochastycznego
o znanych charakterystykach dla okreséw przesztych. Prognozy w modelach
ARIMA sa obliczane po cofnigciu wszystkich przeksztatcen i roznicowan. Pro-
gnozy modelu ARIMA moga by¢ funkcja przesztych danych, prognoz wyko-
nach na wczesniejsze momenty oraz btedow prognoz (reszt). Ogdlnie mozemy
to zapisac jako:

A

Yt E( t+h| t> t+h5 t) (223)

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

3.1. Wprowadzenie

Jakos$¢ modeli klasy ARIMA, w tym otrzymywanych z nich prognoz, jest
z reguly satysfakcjonujaca. Jednakze, pomimo swojej elastycznosci pod wzgle-
dem doboru parametrow, modele te nie sq w stanie odda¢ ztozonos$ci proceséw
generujacych analizowany szereg czasowy. Problem ten dotyczy migdzy innymi
sktadnika sezonowego, ktorego przebieg jest z reguly zmienny w czasie i podle-
ga zaburzeniom wywotanym przez czynniki zewnetrzne. Z tego powodu,
do analizy i prognozowania szeregow czasowych o czgstotliwosci krotszej niz
roczna, wykorzystywane sa czesto metody sezonowej korekty danych?. Najpo-
pularniejsze z nich to metody X-12-ARIMA® [Ladiray, Quenneville 2001,
Findley i inni 1998] i TRAMO/SEATS* [Maravall 2008a; Maravall 2008b],
ktére wykorzystuja w stosowanych przez siebie algorytmach metodologi¢
ARIMA®.

Wymienione powyzej metody pozwalaja na wydzielenie z szeregu czaso-
wego jego poszczegolnych sktadowych, tj:

e trendu i cyklu (TC), obrazujacych oscylacje szeregu czasowego trwajace
dtuzej niz jeden rok,

e wahan sezonowych (S), czyli powtarzajacych si¢ w obrebie jednego roku
odchylen od trendu-cyklu; wywotane przez klimat, uwarunkowania instytu-
cjonalne oraz krotkookresowe, cykliczne zmiany aktywnosci ekonomiczne;
uczestnikow rynku,

e wahan nieregularnych (I), na ktoére skladajg si¢ fluktuacje o charakterze
losowym.

2 Z reguly metody te sa wykorzystywane do analizy szeregbéw czasowych o czestotliwosci
miesigcznej 1 kwartalnej.

? X-12-ARIMA zostata opracowana przez United States Census Bureau. Szczegdtowy opis
metody i program zrédtowy sg dostgpne pod adresem: http://www.census.gov.

* Metoda TRAMO/SEATS, ktorej tworcami sa V. Gomez i A. Maravall, jest wspierana
i rozwijana przez Centralny Bank Hiszpanii (Bank of Spain). Szczegétowe informacje
o TRAMO/SEATS dostgpne sa na stronie http://www.bde.es.

> 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 moze by¢ zatem rozumiany jako suma wahan o roznej
czgstotliwosci wystgpowania. Powyzsza dekompozycja jest wykonywana w celu
usunigcia z szeregu sktadnika sezonowego, a nastepnie sktadnika dtugookreso-
wego 1 wahan przypadkowych. Nie dokonujemy tutaj podziatu trendu i cyklu
(TC) na trend (T) 1 wahania cykliczne (C).

Kazda z tych metod jest wyraznie podzielona na dwa etapy: faze wstgp-
nego modelowania szeregu czasowego, majaca na celu m.in. oczyszczenie sze-
regu czasowego z wpltywu zaburzen o charakterze szokowym oraz etap, w kto-
rym dokonywana jest wlasciwa dekompozycja szeregu czasowego, obliczenie
prognoz i ocena jakosci przyjetego modelu.

Wstepne modelowanie szeregu czasowego, nieobecne w metodologii
ARIMA, ma kluczowe znaczenie dla jakosci otrzymywanych wynikoéw. Polega
ono na identyfikacji r6znego rodzaju obserwacji nietypowych, jakie oddzialywa-
ly na szereg w okresie objetym proba, a takze na testowaniu wplywu $wiat sta-
tych i ruchomych oraz innych czynnikéw zewnetrznych na analizowane dane.
Czynniki te powoduja wystepowanie nieliniowosci w modelu, totez sg one sza-
cowane i usuwane z szeregu czasowego przed rozpoczeciem zasadniczej esty-
macji. Proces ten nazywany jest linearyzacja szeregu czasowego. Po zakoncze-
niu dekompozycji usunig¢te wezesniej elementy sa dodawane do odpowiednich
komponentéw szeregu czasowego lub sa wykazywane w osobnych kategoriach.
Ponadto na tym etapie okreslany jest rodzaj zaleznosci pomig¢dzy komponentami
szeregu czasowego oraz wyliczane sa prognozy wykorzystywane na dalszym
etapie  estymacji.  Szczegélowy  opis  algorytméow — X-12-ARIMA
i TRAMO/SEATS zostal przedstawiony ponizej.

3.2. Metoda X-12-ARIMA

X-12-ARIMA jest procedura dekompozycji szeregu czasowego Y,
w oparciu o filtry §rednich ruchomych, ogélnie zdefiniowanych jako:

+f
M) = ZHkYHk’ (3-1)
k=—p

gdzie §,— parametry modelu $redniej ruchome;j.

Wartos$¢ p+f+1 nosi nazwe rzedu procesu sredniej ruchomej. Zastosowa-
nie powyzszych filtréw prowadzi do wygladzenia szeregu czasowego, gdyz bie-
zaca obserwacja jest zastgpowana wazong $rednig tej obserwacji oraz obserwacji
poprzedzajacych i opdéznionych wzgledem niej. W przypadku gdy p jest réwne f,
$rednia ruchoma jest scentrowana. Symetryczna $rednia ruchoma to srednia ru-

56



choma scentrowana, dla ktdérej 6, =6, dla kazdego k. Symetryczng srednig ru-
choma mozna przedstawi¢ w postaci rownania 3.2 [Planas 1998]:

M) = (eo +S 0.5 +B">}Y,, (3.2)

gdzie B — operator opdznien (por. rozdziat 2.1.1).

Do szacowania trendu i wahan sezonowych uzywane sa podwojne $rednie
ruchome. Sa one otrzymywane przez nalozenie na scentrowana, symetryczng
$rednig ruchoma rzedu P o wspdtczynnikach rownych 1/P scentrowanej, syme-
trycznej $redniej ruchomej rzedu O o wspétczynnikach réwnych 1/0. Rzad po-
dwdjnej sredniej ruchomej jest oznaczany jako P X Q . Dla nieparzystych warto-
sci P i Q podwojna Srednia ruchoma M, ,(Y,) jest wyrazona jako [Grudkowska,
Pasnicka 2007]:

M =l 3 s 33
@+t nt) U0 T gy 2 Prey (3:3)
gdzie:
n4l_ 1L
S = Y., .
t 2n+ljzz_n i+’
2k+1=P,
2n+1=0,
8 — liczba obserwacji przypadajaca na jeden rok.
Dla parzystych wartosci P i Q wzor 3.3 przyjmuje postaé:
1 k-1 n
Moson YD =%5 2 Sitys 3-4)
J=—k+1
gdzie:
wm 1 n—1
SM—— Yy
t 2nj:—n+1 t+sj
2k=P,
2n=0,

§ — liczba obserwacji przypadajaca na jeden rok.
Przyktadowo, wspotczynniki sredniej ruchomej 3 x 5 przyjmujg wartosci
{1,2,3,3,3,2,1,}, a wspotczynniki dla $redniej ruchomej 2 x 4 to {1,2,2,2,1}.
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Symetryczne Srednie ruchome posiadaja wlasnosci pozadane z punktu wi-
dzenia dekompozycji szeregu czasowego — umozliwiaja eliminacj¢ okreslonych
czesto$ci z szeregu czasowego oraz nie powoduja wystapienia efektu fazowego®.
Cechy te mozna przeanalizowa¢ dla przyktadowego szeregu czasowego Y,
w ktorym wystepuja wahania o czgstotliwosci @:

Y, = Rsin(awt + @), (3.5
gdzie:
R — amplituda szeregu Y,
W — czgstotliwosé,
¢ — przesunigcie.

Stosujac filtr sredniej ruchomej otrzymujemy:

M(Y)) = M(Rsin(ax + ¢)) = G(w)Rsin(ax + ¢ + T(w)), (3.6)
gdzie:

G(w) — charakterystyka czestotliwosciowa filtra  (gain function), wyrazona jako

G(w) =

6, + 22 6, cos ka% , wskazujaca czestosci, ktore sa zachowywane w szere-
k=1

gu czasowym,
I'(w)— funkcja przesunigcia. Dla symetrycznego, scentrowanego filtru $redniej
ruchomej I'(w) jest rowna zero.

Doktadne wyeliminowanie zmian sezonowych wymaga, aby filtr usuwat
Z szeregu czasowego czestosci ponizej pewnej wielkosci granicznej (czgstosci
sezonowej) pozostawiajac pozostale wahania niezmienione, tj.:

ldla o< w,
G(w) ={ (3.7)

Odlaw>w,”

8 Efekt fazowy polega na wystepowaniu przesunigcia punktéw zwrotnych trendu w sezonowo
wyrownanym szeregu czasowym w stosunku do danych oryginalnych. Ze wzgledu na zna-
czenie punkdéw zwrotnych trendu w prognozowaniu szeregéw czasowych, efekt fazowy jest
zjawiskiem niepozadanym.

"'Nazwa charakterystyka czestotliwosciowa filtra stanowi thumaczenie z jezyka angielskiego
,»gain function”. Przyktadowo [Grudkowska 2007] uzywa pojecia ,,funkcja zysku”. Wskazuje
ona jakie cykle, o jakiej dtugosci, sa pozostawiane w szeregu czasowym dzigki zastosowaniu
danego filtra, w tym przypadku $redniej ruchomej. Innymi stowy funkcja ta przedstawia to, co
»zyskujemy”, co wyodrebniamy, dzigki usunigciu czgéci informacji w wyniku zastosowania
danej operacji na szeregu czasowym.
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Rysunek 3.1.1. Charakterystyka czestotliwosciowa filtra 2 x 12

] ;/\\ ‘
W/ \/ \/"_‘“\/-—-f--\,___,__ .

T T T
inf 12 6 4 3 24 2

Zrédio: [An Introductory... 2005].

Dla filtréw $redniej ruchomej wlasnos¢ ta jest daleka od oczekiwan teore-
tycznych. Przyktadowo, charakterystyka czestotliwosciowa filtra 2x12 przed-
stawiona na rysunku 3.1.1 pokazuje, ze przy jego pomocy usuwamy z szeregu
czasowego czestosci sezonowe (czyli % % %% 27” r), ale jednoczes$nie
zmniejszamy amplitude wahan pozostatych czestosci, co jest zjawiskiem niepo-
zadanym.

Oznacza to, ze w dziedzinie czgstosci filtry $rednich ruchomych nie
sprawdzaja si¢ w roli narzedzia do sezonowej korekty danych, natomiast pozwa-
laja na otrzymywanie wygladzonego szeregu czasowego w dziedzinie czasu.
Z tego powodu w metodzie X-12-ARIMA dekompozycja szeregu czasowego
jest wykonywana w dziedzinie czasu®.

Metoda X-12-ARIMA sktada si¢ z dwoch etapdw: RegARIMA, ktérego
celem jest linearyzacja szeregu czasowego, oraz X-11, dokonujacego dekompo-
Zycji szeregu czasowego za pomocg odpowiednio dobranych $rednich rucho-
mych, ktére stuzag do oszacowania trendu-cyklu i komponentu sezonowego.
Algorytm ten, uzupelniony o diagnostyke modelu, przedstawiono na rysunku
3.1.2.

¥ Podziat szeregu czasowego na sktadowe w dziedzinie czestosci jest wykonywany w algo-
rytmie TRAMO/SEATS, omoéwionym w dalszej czgsci pracy.
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Rysunek 3.1.2. Schemat sezonowej korekty danych metoda X-12-ARIMA

Model RegARIMA
(wydhuzenie proby, korekta danych za pomocg regresorow)
A

A 4

Modelowanie
(wybdr optymalnego modelu)

Sezonowa korekta danych
(Algorytm X-11)

A 4

Diagnostyka
L1 (statystyki: historia rewizji, analiza podrob, analiza spektralna,
statystyki M i Q, testy statystyczne)

Zrédlo: [Findley i inni 1998].

3.2.1. Model RegARIMA
Ogolny model regresji szacowany na etapie RegARIMA ma postaé
[Findley i inni 1998]:
Y, ZZﬂiXi,r+Zza (3.8)

gdzie:
Y, — oryginalny szereg czasowy,
[, — parametr przy i-tej zmiennej objasniajacej,
X,, — i-ta zmienna objasniajaca,
Z, — reszta z modelu, estymowana za pomoca modelu SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)
W postaci:
#(B)@(B )1 - B)Y (1-B5)"Z, =0(B)O(B®)e, , (3.9)
gdzie:

oznaczenia jak w rozdziale 2.1.
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Po podstawieniu wzoru (3.9) do (3.8) rownanie przyjmuje postac:
o(B)®(B°)1-B)'(1- BS)D(Y, - Z/ffx,-,,] =0(B)O(B e, (3.10)

i moze by¢ traktowane jako uogdlnienie modelu SARIMA (wzér 2.17).

Na etapie RegARIMA okreslany jest typ zaleznosci wystgpujacy pomig-
dzy komponentami szeregu czasowego. Najczesciej rozwaza si¢ model addy-
tywny i multiplikatywny’.

Model addytywny

Model addytywny w stosowanych metodach zaktada, ze warto$¢ szeregu
czasowego jest suma jego sktadowych, a wigc moze by¢ zapisana jako:

Y =TC,+S,+1,+D,+E,, (3.11)

gdzie:
¢t — numer obserwacji, t=1,..., T,
TC, — sktadnik obrazujacy tacznie trend i cykl w okresie ¢,
S, — wahania sezonowe w okresie ¢,
I, — wahania nieregularne w okresie 7,
D, — efekty kalendarzowe w okresie ¢,
E, — efekt Wielkanocy w okresie ¢,

Model multiplikatywny

Model multiplikatywny, charakteryzuje si¢ tym, ze wahania cykliczne, se-
zonowe 1 nieregularne mozna opisa¢ jako wzgledne odchylenia wartosci zmien-
nej od jej wartosci wynikajacej z trendu za pomoca rownania:

Y, =TC,xS,xI,x D,x E,, (3.12)
gdzie oznaczenia jak w 3.11.
Rzadziej stosowane sa:

e Model log-addytywny, w ktorym skladniki szeregu czasowego sa powigza-
ne zaleznoscia:

In(Y,)=In(TC,+S,+1,+D, +E,). (3.13)
e Model pseudo-addytywny:
Yt:TCl(S[+[t+Dl+El_1)' (3.14)

przeznaczony dla szeregdw czasowych, w ktorych wystepuja wartosci zerowe.

? Réwnania poszczegolnych modeli zostaly zaczerpniete z [Ladiray, Quenneville 2001].
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Z uwagi na to, ze dla wigkszosci ekonomicznych szeregow czasowych
amplituda wahan sezonowych jest proporcjonalna do poziomu tego szeregu,
najcze¢sciej stosowany jest model multiplikatywny lub log-addytywny. Dla tren-
dostacjonarnych szeregdw czasowych najbardziej wlasciwa opcja jest model
multiplikatywny, natomiast dla szeregow przyrostostacjonarnych preferowany
jest model log-addytywny [ESS Guidelines ..., 2009].

Do regresorow estymowanych przez RegARIMA zalicza sig: stata, odpo-
wiadajaca parametrowi @, w rownaniu 2.17, obserwacje nietypowe, sezonowe
zmienne zerojedynkowe oraz efekty kalendarzowe.

Wsrdd wymienianych w literaturze przedmiotu obserwacji nietypowych
znajduja si¢ zdarzenia jednorazowe, permanentne (skokowe), przejsciowe, roz-
lozone w czasie majace niesezonowy charakter i zwiazane z efektami sezono-
wymi'’. Ponizej przedstawimy ich istote.

Zdarzenia jednorazowe

Zdarzenie jednorazowe, ktore zaszto w okresie f, jest oznaczane jako

AO (Additive outlier) i modelowane za pomoca zmiennej:

40" — ldlat =1,
" \odlar#t, (3.15)

Rysunek 3.2.1. Regresor typu AO

AO

y "
" |

-0,2

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35

Zrodlo: opracowanie wiasne.

' Definicja obserwacji nietypowych AO, LS, TC i RP przedstawionych w dalszej czeéci po-
chodzi z [X-12-ARIMA... 2007].
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Regresor ten jest uzywany do modelowania wptywu na szereg jednorazo-
wego impulsu. Przykladem zdarzenia tego typu sa anomalie pogodowe
czy strajki.

Zmiany permanentne, skokowe

Permanentna, skokowa zmiana poziomu szeregu czasowego (Level shift
— LS), ktora miata miejsce w okresie £, szacowana jest przy uzyciu zmienne;j:

1§ = Odlat<t,
" dlat>1, (3.16)

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

Rysunek 3.2.2. Regresor typu LS

LS

1
0,8 /
0,6
0,4 /
0,2 I

-0,2

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Zmiany przejsciowe

Przejsciowa zmiana poziomu szeregu czasowego (Temporary change
T C“) to taka, ktéra zostala zainicjowana w okresie #, i zanikata w tempie okre-
slonym przez wspdtczynnik ¢ . Jest ona modelowana za pomocg réwnania:

- Odlat<t,
C e dlatzt, -17

' Ogolnie w niniejszym opracowaniu nazwa TC jest stosowana do okreslenia dhugookreso-
wego trendu. W tym momencie wyjatkowo za jej pomoca oznaczamy przejsciowa zmiang
szeregu czasowego, Z uwagi na przyjete w metodologii X-12-ARIMA oznaczenia.
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Rysunek 3.2.3. Regresor typu TC

TC

1,2

A
I\
|

0,4
0,2 1 /
0 T

-0,2
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35

Zrodio: opracowanie wiasne.

Zmienna typu 7C jest uzywana do modelowania zdarzen, ktérych sita
wplywu na szereg czasowy maleje w czasie. Moze by¢ to przykladowo efekt
ekstremalnych stanow pogodowych utrzymujacych si¢ przez kilka okreséw
(susze, powodzie).

Zmiany permanentne rozlozone w czasie
Permanentna, rozlozona w czasie, zmiana poziomu szeregu czasowego
(Ramp effect — RP), ktora zostata zainicjowana w okresie 7, i zakonczona
w okresie ¢, wyraza si¢ za pomoca zmienne;j:
—ldlat<t,
RP" =3 (t=1,) [(t, =t,) = dlat, <t <t (3.18)
Odlat=t¢,
Regresor tego typu jest uzywany do opisu takich samych zjawisk jak LS.

W odréznieniu od LS zaktada on wystepowanie okresu dostosowawczego do
nowych warunkow ekonomicznych.
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Rysunek 3.2.4. Regresor typu RP

RP

0,2

/
-0,6 /
-0,8

-1,2

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35

Zrédio: opracowanie wiasne.

Zmiany sezonowe permanentne
Sezonowe permanentne zmiany poziomu szeregu czasowego (Seasonal
level shift — SLS), ktore od punktu 7, wptywaja na dany sezon szeregu czasowe-

go. Przykladem sytuacji, w ktorej zmienna typu SLS znajduje zastosowanie, jest
wprowadzenie od okresu 7, rocznych premii wyptacanych pracownikom

w grudniu kazdego roku.

Rysunek 3.2.5. Regresor typu SLS

SLS

. A A
" /\ /\
A M
: -} 4

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35

Zrodlo: opracowanie wiasne.
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Zmiany typu SLS modelowane sa za pomoca zmienne;j' *:

Odlat<t,
SLS =:1dla t > t,,gdzie t=t, +ks,k = {1,2..n},s —liczba okreséwwroku | (3.19)

—,wp.p.
-1 p.p

Realokacje

Realokacje (Reallocation outlier — RO), dla ktérych wptyw regresora na
obserwacje z sasiadujacych okresow jest przeciwstawny i rowny co do wartosci
bezwzglednej [Wu i inni 1993]. Oscylacje sa modelowane jako suma dwdch
zmiennych typu AO.

Tego typu regresory sa wykorzystywane do modelowania zmian wzorca
sezonowego zachodzacych w okresie objgtym proba (np. przesuniecie wyptat
nagrod rocznych z grudnia na styczen).

Rysunek 3.2.6. Regresor typu RO

RO
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Zrodio: opracowanie wiasne.

W przypadku niektorych szeregéw czasowych obserwuje si¢ zaleznos¢
pomigdzy wartoscia obserwacji a liczba dni wolnych od pracy przypadajacych
na dany okres. Nosi ona nazwe efektu kalendarzowego i wynika z rdznic
w liczbie i uktadzie dni wolnych od pracy w poszczegdlnych okresach
w kolejnych latach oraz z wystgpowania roku przestepnego i $wiat ruchomych.
Obecnos¢ efektu kalendarzowego zaburza szacowanie czynnikow sezonowych,
gdyz efekt ten ma charakter stochastyczny, a nie deterministyczny. Z tego

"2 Definicja SLS pochodzi z pracy [Kaiser, Maravall 2002].
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wzgledu jest on estymowany i usuwany z szeregu czasowego przed zasadnicza
procedurg sezonowej korekty danych. Do szeregdw czasowych, na ktore efekt
kalendarzowy ma zwykle wptyw nalezy wielko$¢ produkcji przemystowej
i sprzedazy detalicznej. Metoda X-12-ARIMA umozliwia oszacowanie kilku
rodzajow efektow kalendarzowych [Findley i inni 1998], ktorych opis przedsta-
wiamy ponizej.

Efekt dnia roboczego

Efekt dnia roboczego (tzw. Working Days effect), oznacza wystgpowanie
zaleznosci wartosci szeregu czasowego od liczby dni roboczych i wolnych
od pracy. Przyktadowy rozktad tych wartosci dla stycznia w kolejnych latach
przedstawia tabela 3.2.1.

Efekt dnia roboczego jest modelowany za pomoca zmiennej wskazujacej
na wielko$¢ odchylenia liczby dni roboczych od $redniej liczby dni roboczych
w danym sezonie w stosunku do relacji wzorcowej. Wspomniany wzorzec za-
ktada, ze proporcja dni roboczych do dni wolnych od pracy w danym okresie
jest taka jak w typowym tygodniu, zawierajacym pi¢¢ dni roboczych i dwa dni
wolne od pracy.

WD, =D D

t iyp st 2 igt

(3.20)

gdzie:
t —numer okresu,
D,, — liczba wystapien i-tego dnia tygodnia w 7-tym okresie,
i={1,2,3,4,5,6,7} —numer dnia tygodnia, taki, ze 1= Pon, 2=Wt,....,
iyp— dzien roboczy, tj. i€ {1,2,3,4,5},
i,; —dzief wolny od pracy, tj. i€ {6,7}.
Zmienna WD, przyjmuje wartos¢ zero dla okreséw, w ktorych proporcja

dni roboczych i wolnych od pracy odpowiada rozktadowi tych dni w typowym
tygodniu, tzn. na kazde 5 dni roboczych przypadaja dwa dni wolne od pracy.
WD, >0 wskazuje na okres, w ktorym liczba dni roboczych jest wyzsza od ty-

powej wartosci, a WD, <0 to okres, dla ktorego proporcja liczby dni $wiatecz-

nych do ogolnej liczby dni w okresie jest wyzsza niz 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

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

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Powyzszy regresor znajduje zastosowanie dla szeregéw czasowych, dla
ktérych poziom aktywnosci ekonomicznej dla kazdego dnia roboczego jest
w przyblizeniu taki sam i roézni si¢ on istotnie od poziomu obserwowanego
w dni wolne od pracy.

Efekt dni tygodnia

Efekt dni tygodnia (tzw. Trading Day effect) mierzy wplyw liczby kazde-
go z dni tygodnia na wartos¢ szeregu czasowego. Znajduje on zastosowanie dla
kategorii, dla ktorych wystepuje zréznicowanie pomigdzy poziomem aktywno-
$ci ekonomicznej w kolejnych dniach, np. ,.efekt poniedziatku™ lub ,,efekt piat-
ku”. Zréznicowanie 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

Dzien tygodnia 2011 2010 2009 2008
Poniedziatek 5 4 4 4
Wtorek 4 4 4 5
Sroda 4 4 4 5
Czwartek 4 4 5 5
Piatek 4 5 5 4
Sobota 5 5 5 4
Niedziela 5 5 4 4

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Efekt dni tygodnia jest modelowany przez szes¢ zmiennych 7;,, dla kto-
rych sprawdzana jest taczna istotnos¢ oszacowanych parametrow regres;ji:
TD,=D,,-D,,,dlai=1,2,.6, (3.21)
gdzie:
D,, — liczba wystapien i-tego dnia tygodnia w 7 -tym okresie.

68



Dlugos$¢ okresu

Dhugos¢ okresu (tzw. Length-of-Month effect) wskazuje na odchylenie

liczby dni przypadajacych na dany okres od dtugookresowej sredniej. Efekt ten

. . .1
jest modelowany za pomoca zmiennej ' :

Length, = m, —m, (3.22)
gdzie:

m,— dlugos¢ okresu w dniach,
m, — $rednia dlugo$¢ okresu, dla danych miesiecznych m, =30,4375.

Efekt roku przestepnego
Efekt roku przestgpnego (tzw. Leap Year effect) umozliwia pomiar wpty-

wu dodatkowego dnia w roku na warto$¢ szeregu czasowego za pomocg
zmiennej:
0,75, gdyi=2,l =leap
Leap, =1-0,25,gdyi #2,l =leap | (3.23)
Owp.p.
gdzie:
i ={1,2,...,12} — podokresy w roku,
t —numer okresu,

| — rok przestepny.

Efekt Swiat Wielkanocy

Efekt Swiat Wielkanocy (tzw. Easter Effect) wskazuje na zmiang aktyw-
nosci ekonomicznej podmiotéw gospodarczych w dniach poprzedzajacych to
swigto. W zaleznos$ci od przyjetego czasu trwania tego efektu, moze on kazdego
roku wptywac na wartos$ci szeregu czasowego wylacznie w jednym lub dwdch
sposrod trzech miesigcy: lutym, marcu i kwietniu:

nl
Ewn=1w (3.24)
Owp.p.
gdzie:

W — czas trwania efektu Swiat Wielkanocy, liczony w dniach, 1< w< 25,

13 Definicja stosowana do danych o czestotliwosci miesiecznej. W przypadku czestotliwosci
kwartalnej definicja zmiennej podlega odpowiednim modyfikacjom.
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n;, —liczba dni w 7-tym okresie, nalezacych do przedziatu w.

pozostate oznaczenia jak wyzej.

Nalezy podkresli¢, ze zmienno$¢ rozktadu dni tygodnia jest mniejsza
w kwartatach niz w miesiacach, gdyz w drugim kwartale kazdego roku wszyst-
kie dni tygodnia wystepuja doktadnie 13 razy [Guideline to... 2007]. Ponadto
efekt roku przestepnego ma wptyw tylko na pierwszy kwartal. Z tego wzgledu
efekty kalendarzowe maja znacznie stabszy wplyw na szeregi o czestotliwosci
kwartalnej niz miesigczne;.

Wymienione powyzej regresory sg standardowo zaimplementowane
w pakietach statystycznych przeznaczonych do sezonowej korekty danych i mo-
g3 by¢ automatycznie uwzgledniane w modelu (3.10). Ponadto z reguty mozliwe
jest dodawanie do modelu regresji innych zmiennych zdefiniowanych przez
uzytkownika.

Ustalanie postaci modelu

Proces ustalania ostatecznej postaci modelu (3.10) jest wielostopniowy'*.
W pierwszej fazie procedury do szeregu czasowego dobierany jest model
SARIMA (0,1,1)(0,1,1)s, ktory jest uzywany do testowania istotnosci efektow
kalendarzowych 1 innych regresoréw nalezacych do wektora X,,, z wyjatkiem
wykrywanych automatycznie obserwacji nietypowych. Istotno$¢ tych zmien-
nych jest weryfikowana przy pomocy zmodyfikowanego kryterium informacyj-
nego Akaike’a (AICC)". Istotnos¢ statej w modelu (2.17) jest sprawdzana staty-
styka testu t-Studenta. W kolejnym kroku ma miejsce automatyczna identyfika-
cja obserwacji nietypowych, po ktorej nastepuje powtorna weryfikacja istotnosci
efektow kalendarzowych i stalej. W ostatniej fazie wykonywana jest diagnosty-
ka reszt modelu (test Ljung-Boxa na resztach i odchylenie standardowe reszt)

i usunigcie z szeregu zaburzen modelowanych przez zidentyfikowane regresory.

Celem drugiego kroku algorytmu jest identyfikacja rzedow réznicowania
docelowego modelu ARIMA, tj. ustalenie warto$ci parametrow 4 1 D. Odbywa

'* Opis procedury na podstawie X-12-ARIMA Reference Manual. Opisany algorytm bazuje na
procedurze stosowanej przez program TRAMO. Dla X-12-ARIMA mozliwe jest rowniez sto-
sowanie innych metod ustalania postaci modelu autoregresyjnego.

> Statystyka zmodyfikowanego kryterium informacyjnego Akaike ma postaé:

-1
n,+1

AICC,, =-2Ly +2n, [l— j , gdzie: N — liczba obserwacji, n, — liczba parametrow

modelu, L, —logarytm funkcji wiarygodnosci modelu.
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si¢ ona przy uzyciu metody Hannana-Rissanena'. Po ich ustaleniu w modelu
uwzgledniana jest stala rowna sredniej ze zréznicowanego szeregu czasowego
1 sprawdzana jest jej istotnosc.

Kolejnym etapem jest identyfikacja parametréw sezonowej czg¢sci modelu
SARIMA, tj. P i Q, dla zréznicowanego szeregu czasowego. Odbywa si¢ ona
poprzez porownanie wartosci kryterium informacyjnego Schwarza-Bayesa
(BIC)"" dla réznych specyfikacji modelu SARIMA postaci (3,4,0)(P,D,0).
Preferowany jest model o najnizszej wartosci kryterium informacyjnego.
Nastepnie na podstawie statystyki BIC ustalane sg wartosci parametrow p oraz
g w modelu (p,d,q)(P,D,Q), gdzie wartosci P i Q zostaly wyliczone w po-
przednim kroku. Nastepnie przeprowadzany jest ponowny dobor parametrow
P i Q za pomocg kryterium BIC [X-12-ARIMA ... 2011].

W czwartym etapie procedury nastepuje porownanie modelu ustalonego
w poprzednim kroku z modelem domys$lnym (0,1,1)(0,1,1); i wybor jednego
z nich'®. Dla ostatecznego modelu przeprowadzana jest weryfikacja poprawno-
$ci jego budowy, w tym sprawdzenie istotnosci parametrow modelu ARIMA
1 regresorow.

Wybrany w procedurze RegARIMA model jest wykorzystywany do wy-
dtuzenia proby na obu koncach (forecast i backcast). Otrzymywane na podsta-
wie biezacych i przesztych obserwacji szeregu liniowe prognozy ¥, minimalizu-
ja blad sredniokwadratowy (MMSE — Minimum Mean Square Error), przy zalo-
zeniu poprawnosci budowy modelu ARIMA i doboru regresoréw. Przy ich wy-
liczaniu przyjmuje si¢, ze w okresie objetym prognoza nie wystapia obserwacje
nietypowe. Uzycie wartosci prognozowanych umozliwia zastosowanie przez
algorytm X-11 symetrycznych filtréw dla wszystkich rzeczywistych obserwacji
w probie [X-12-ARIMA ... 2011].

' Metoda Hannana-Rissanena to dwustopniowa procedura doboru rzeddw procesu autoregre-
syjnego i procesu $redniej ruchomej w modelu AIRMA. Szczegdétowy opis mozna znalezé
w (2007): X-12-ARIMA Reference Manual.

' Statystyka kryterium informacyjnego Schwarza-Bayesa ma postaé: BIC, =-2L, +n,logN,
gdzie: N — liczba obserwacji, n, — liczba parametréw modelu, Ly — logarytm funkcji wiarygod-
nosci modelu.

'8 Kryteria wyboru modelu zostaty opisane w [X-12-ARIMA... 2007].

71



3.2.2. Algorytm X-11

Algorytm X-11 posiada charakter iteracyjny. Sktada si¢ on z dwoch eta-
pow o podobnej strukturze. W ramach kazdego etapu wykonywane sa kolejne
kroki, z ktérych kazdy korzysta z wynikow uzyskanych w kroku poprzednimlg.
Ponizszy opis dotyczy modelu addytywnego, inne modele wymagaja wczesniej-
szego zastosowania odpowiednich przeksztalcen do postaci addytywnejzo.

W pierwszej czesci algorytmu®' nastepuje wstepna estymacja komponentu
trend-cykl poprzez zastosowanie scentrowanej sredniej ruchomej rzedu 12:

TC =M,,,(Z,), (3.25)
gdzie:
TC, — trend-cykl,
O — numer iteracji,

Z,— zlinearyzowany szereg czasowy z rownania (3.9).

Jak wynika z wykresu 3.1. filtr ten usuwa wahania sezonowe, pojawiajace
si¢ z czgstotliwoscia raz, dwa, trzy, cztery, pie¢ i szes¢ razy do roku. Filtr
w niewielkim stopniu oddziatuje na wahania dlugookresowe i jednoczesnie re-
dukuje amplitude wahan o wysokiej czestosci odpowiadajacych sktadnikowi
nieregularnemu.

Suma komponentu sezonowego i nieregularnego (Seasonal-Irregular
(87)) jest wyliczana w sposob rezydualny:

S, +1)V=z-1C", (3.26)
gdzie:
S,— sktadnik sezonowy,
1, — sktadnik nieregularny,
pozostate oznaczenia jak wyzej.

Rozdzielenie sktadnika sezonowego i nieregularnego jest wykonywane
poprzez zastosowanie wobec sktadnika S/ $redniej ruchomej 3x3, w wyniku
czego nastgpuje jego wygladzenie, stanowigce wstepng estymacj¢ czynnika se-
ZONowego:

' Opis algorytmu X-11 na podstawie [Ladiray, Quenneville 2001].

20 przyktadowo, dla modelu multiplikatywnego wlasciwa operacja jest logarytmowanie.

2! Do oznaczenia komponentoéw szacowanych w pierwszej i drugiej czesci algorytmu uzywa-
ne sg subskrypty odpowiednio (1) oraz (2).
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SV =M, (S, +1)"]. (3.27)

W kolejnym kroku czynnik sezonowy poddawany jest normalizacji, tak
aby suma sktadnikow sezonowych w obrebie jednego roku byta w przyblizeniu
réwna zero™.

St(l) = St(l) - M2><12 (St(l)) . (328)

Wstepna estymacja czynnika nieregularnego I powstaje przez odjecie od
SI znormalizowanego komponentu sezonowego. W nastegpnym kroku czynnik
nieregularny jest korygowany o warto$ci odstajace. W tym celu dla kazdego
5-letniego przedzialu czasowego obliczane jest odchylenie standardowe, ktérego
wartos¢ jest nastgpnie przypisywana do roku znajdujacego si¢ w centrum dane-
go 5-letniego przedziatu. Kolejne wartosci komponentu nieregularnego, naleza-
ce do centralnego roku w 5-letnim przedziale, ktore sq wigksze niz 2,5 odchyle-
nia standardowego sa oznaczane jako odstajace i przyporzadkowywana jest im
waga réwna zero. Wartosciom, ktére naleza do przedzialu (1,59; 2,558), gdzie
J jest odchyleniem standardowym, przypisywana jest waga z przedziatu (0;1)*.
Nastepnie dokonywana jest powtorna estymacja odchylenia standardowego
z uwzglednieniem nadanych wag [X-12-ARIMA... 2011].

Rysunek 3.2.7 obrazuje zaleznosci pomiedzy skorygowanymi o obserwa-
cje odstajace wskaznikami SI (kropki) a czynnikiem sezonowym otrzymanym
ze wzoru 3.28 (niebieska linia). Dla celow analitycznych dane przestawione sa
w podziale na okresy roku kalendarzowego, zas widoczne tendencje obrazuja,
jak zmienia si¢ wzorzec wahan sezonowych w czasie, w poszczegdlnych sezo-
nach. Na rysunku zaznaczono réwniez srednia warto$¢ czynnika sezonowego
w kazdym okresie.

*2 Filtr 2x12, podobnie jak filtr 3x3 zachowuje trend. Normalizacja wykonana za pomoca fil-
tru polega na usunigciu trendu ze sktadnika sezonowego. W przypadku modelu multiplika-
tywnego suma sktadnikéw sezonowych w obrebie jednego roku jest rowna liczbie okresow
w roku (12 dla danych o czgstotliwo$ci miesigcznej, 4 dla danych o czgstotliwosci kwartalnej).

» Waga ta jest wprost proporcjonalna do wartosci czynnika nieregularnego. Jezeli warto$é
komponentu nieregularnego jest nizsza niz 1,56 , to przypisywana jest petna waga rowna 1.
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Rysunek 3.2.7. Przykladowe wskazniki SI i czynnik sezonowy
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Oznaczenia: czarny — wskaznik SI, niebieski — czynnik sezonowy w danym okresie, czerwony — sred-
nia warto$¢ czynnika sezonowego dla danego okresu.

Zrodlo: opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Dane wyréwnane sezonowo oznaczone symbolem A sa obliczane jako
roznica szeregu wejsciowego i znormalizowanego sktadnika sezonowego danym
okresie:

AV =(1C, +1,)" = Z, —S}”. (3.29)

Druga iteracja rozpoczyna si¢ od powtdrnej estymacji trendu-cyklu przy
wykorzystaniu filtru Hendersona® i sezonowo skorygowanego szeregu czaso-
wego uzyskanego w poprzednim kroku:

TC? = H,(A"). (3.30)

* Filtr Hendersona to filtr éredniej ruchomej stuzacy do ekstrakcji trendu-cyklu z szeregu
czasowego. Filtr ten zachowuje wielomiany kwadratowe i minimalizuje sum¢ kwadratow
trzecich réznic szeregu. Ze wzgledu na te dwie cechy zastosowanie filtru Hendersona prowa-
dzi do otrzymania wygtadzonego trendu, w ktérym zachowane sg jego zmiany w krdotkim
okresie. W celu wyliczenia finalnego komponentu trend-cykl algorytm X-11 stosuje filtr
Hendersona na wyréwnanych sezonowo danych. Rzad filtru zalezy od charakterystyki da-
nych. W przypadku szeregu czasowego o czgstotliwosci miesigcznej jest to filtr rzedu
9, 13 lub 23, natomiast w przypadku danych kwartalnych — stosowany jest filtr rzedu 5 Iub 7.
Wartosci wag filtru Hendersona rzedu 2p+1 sg obliczane z nastgpujacego wzoru:

g < 315[(n=1)* =i*][n* =i*[(n+1)* =i*][3n* =16 —11i*]
o 8n(n® —1)(4n* —=1)(4n* —1)(4n*> —9)(4n* —25)
diray, Quenneville 2001].

gdzie n=p+2. Wigcej w [La-
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Nastgpnie  obliczana  jest taczna  wartos¢  skladnika  sezonowego
1 nieregularnego:

(S, +1)? =z -1C?. (3.31)

Do szacowania czynnika sezonowego wykorzystywany jest filtr sredniej
ruchome;j:

SP =M, (S, +1)7]. (3.32)

Jest on nastgpnie normalizowany w analogiczny sposob jak w pierwszej
iteracji:

S =87 = My, (7). (3.33)

Ostatecznie, na sezonowo wyrownany szereg sktadaja sig¢: trend-cykl
i sktadnik nieregularny otrzymane na drugim etapie iteracji:

AP =(TC,+1)? =7,-5. (3.34)

W koncowym kroku metody X-12-ARIMA nastgpuje diagnostyka mode-
lu. Obecnos¢ sezonowosci w szeregu czasowym i jej typ jest okreslany na pod-
stawie testow sezonowosci, statystyk M i Q oraz analizy podprob (sliding spans)
natomiast stopien eliminacji wahan sezonowych z szeregu czasowego jest oce-
niany na podstawie odpowiedniego periodogramu. Wielko$¢ rewizji trendu
i sktadnika sezonowego jest wyliczana przez statystyke historii rewizji (revi-
sions history)”. W bardziej rozbudowanych wersjach algorytmu dobér dtugosci
filtrow zalezy od charakterystyki komponentow [X-12-ARIMA... 2011].

3.3. Metoda TRAMO/SEATS

TRAMO/SEATS jest metoda sezonowej korekty danych, w ktorej wyod-
rgbnienie komponentéw z szeregu czasowego dokonywane jest na podstawie
odpowiednio dobranych modeli ARIMA. Podobnie jak X-12-ARIMA,
TRAMO/SEATS jest metoda dwuetapowa — w pierwszej fazie — TRAMO —
w wyniku identyfikacji czynnikéw deterministycznych wptywajacych na dany
szereg czasowy nastepuje jego linearyzacja. W drugiej fazie — SEATS — naste-
puje wlasciwa dekompozycja szeregu czasowego poprzez okreslenie postaci
modelu ARIMA dla kazdego ze sktadnikow.

% Testy sezonowosci, periodogram, statystyki M i Q, analiza podréb oraz historia rewizji zo-
staty omowione w rozdziale 2.4.
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3.3.1. Algorytm TRAMO

Zasadniczymi celami programu procedury (7ime Series Regression with
ARIMA Noise, Missing Observations and Outliers) sa: interpolacja szeregu cza-
sowego zawierajacego obserwacje nietypowe, estymacja modelu regresji, w kto-
rym bledy sa opisywane modelem ARIMA oraz prognozowanie szeregu czaso-
wego na podstawie oszacowanego modelu.

Algorytm TRAMO estymuje szereg czasowy z, za pomoca nastgpujacego
rownania regresji [Maravall 2006]:
z, =y, p+x,. (3.35)
gdzie:
B=(B,,...3,) — wektor wspolczynnikow regresii,
v, =y, — regresory opisujace wpltyw na szereg czasowy czynnikow ka-
lendarzowych, obserwacji nietypowych, zmiennych interwencyjnych i statej*®,
x, — czynnik podlegajacy procesowi ARIMA:
#(B)o(B)x, =6(B)a,, (3.36)
gdzie:
B — operator opoznienia,
8(B)=(1-B)/(1-B’)” — wielomian operatora opdznien zawierajacy pierwiast-
ki zwiazane z rz¢dem regularnego i sezonowego roznicowania szeregu czaso-
wego,
pB)=(1+@B+..+¢,B")1+@B" +..+ @,B"")— wielomian operatora opoznien
zawierajacy pierwiastki procesu autoregresyjnego,
6(B)=(+6B+..+6,B)(1+6,B" +..+0,B"°) — odwracalny’’ proces sredniej
ruchomej,

a, — proces biatego szumu®®, 4, ~ N(0,V (a)).

*® Stata jest rowna $redniej ze zréznicowanego szeregu d(B)z,. Regresory rozpatrywane przez
TRAMO sg zdefiniowane analogicznie jak w RegARIMA.

27 Proces $redniej ruchomej jest odwracalny, jezeli wszystkie rozwiazania réwnania @(B) =0
sa co do modutu wigksze od 1.

2 Przyjeto oznaczenie procesu bialego szumu zgodnie z konwencja stosowana w literaturze
przedmiotu dotyczacej metody TRAMO/SEATS. W metodzie X-12-ARIMA proces bialego
szumu oznaczany jest symbolem &, .
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Procedura szacowania rownania 3.35 jest niemal identyczna jak estymacja
wykonywana przez RegARIMA®. 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 przejsciowy
i komponent nieregularny. SEATS wykorzystuje do estymacji model ARIMA
wybrany przez TRAMO™. Dekompozycja moze mie¢ postaé addytywng lub
multiplikatywna, przy czym posta¢ multiplikatywna moze by¢ przeksztalcona
do addytywnej za pomoca logarytmowania. W przypadku addytywnym szereg
czasowy X, jest przedstawiony w postaci sumy sktadowych®':

k
X, =%, (3.37)
i=1

przy czym kazdy i-ty komponent jest realizacjg procesu ARIMA w postaci:
6,(B)x, =y,(B)a,, (3.38)
gdzie:

i — komponenty, odpowiednio: trend-cykl, sezonowy, przejsciowy, nieregularny™,

6.(B)
(B) =122
%()ti

a, ~WN(0,V(a;)) — proces biatego szumu nazywany innowacja i-tego kompo-

nentu; a, jest estymatorem bigdu jednookresowej prognozy i-tego komponentu.

¥ Linearyzacja szeregu przez RegARIMA jest wzorowana na rozwiazaniach opracowanych
dla TRAMO.

3 W przypadku, gdy model ARIMA wybrany przez TRAMO nie jest dekomponowalny,
SEATS dokonuje ponownej identyfikacji modelu ARIMA.

k
' W przypadku multiplikatywnym odpowiednie réwnanie ma postac X, = Hx ktore po

it
i=1

k
obustronnym zlogarytmowaniu (log(x,) = Z log(x, )J moze by¢ analizowane tak jak przypa-
i=1

dek addytywny.

32 Komponent nieregularny, ktory z definicji jest procesem biatego szumu, jest zawsze przed-
stawiany jako ARIMA (0,0,0)(0,0,0).
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W procesie estymacji zaktada si¢, ze sktadowe szeregu czasowego sa do
siebie ortogonalne®. Warunek ten jest weryfikowany przez badanie korelacji
pomigdzy komponentami otrzymanymi w wyniku estymacji oraz pomi¢dzy od-
powiednimi estymatorami teoretycznymi. Przykladowy wynik testu korelacji
przedstawia tabela 3.3.1. Korelacja jest uznawana za zaniedbywalnie mata, jeze-
li poziom istotnosci jest wigkszy niz zatozony poziom istotnosci rowny 5%.

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

Wspdtczynniki korelacji tfggg:;iry Estymacja Wan?:;§$£§/stykl
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

Zrédlo: opracowanie wlasne, obliczenia w pakiecie Demetra+.

Jednoznaczna identyfikacja komponentdw wymaga, aby zadne dwa z nich
nie zawieraly tych samych pierwiastkdw jednostkowych procesu autoregresyj-
nego ¢(B).

Dekompozycja jest wykonywana w dziedzinie czgstosci i polega na po-
dziale funkcji gestosci spektralnej szeregu x, na funkcje gestosci spektralnej po-
szczegolnych sktadowych. Do trendu-cyklu sa wlaczane wartosci skupione wo-
kot zerowej czestosci spektralnej. Komponent sezonowy tworza wartosci funkcji
gestosci spektralnej znajdujace si¢ w okreslonym przedziale wokot czestosci
sezonowych. Na sktadnik przejSciowy sktadaja si¢ cykliczne fluktuacje o okre-
sie zmian wigkszym niz rok. Komponent nieregularny jest procesem biatego
szumu. Prawidlowa dekompozycja wymaga, aby kazde dwa komponenty byly
niezalezne od siebie. Zgodno$¢ wynikéw z tym zatozeniem jest weryfikowana
odpowiednim testem.

Liczba dekompozycji spelniajaca powyzsze zatozenie jest nieskonczona.
7 tego wzgledu w procesie estymacji wariancja komponentu nieregularnego jest
maksymalizowana, tak wigc niemozliwe jest wyodrebnienie procesu bialego
szumu z pozostalych komponentow™*.

33 Zalozenie to oznacza, ze za zachowanie poszczegdlnych komponentéw odpowiadaja rozne,
niezalezne od siebie przyczyny. Przyktadowo, czynniki sezonowe i kalendarzowe powoduja
powstawanie sktadnika sezonowego, podczas gdy trend-cykl jest wynikiem m.in. okreslonego
sposobu produkcji, wybranej technologii i bodZzcéw makroekonomicznych. Zatozenie o orto-
gonalnosci umozliwia jednoznaczne przyporzadkowanie konkretnych czgstosci wejsciowego
szeregu do jednego z komponentéw i pdzniejsza niezalezng analiz¢ przebiegu kazdego sktad-
nika.

** Jest to tak zwana dekompozycja kanoniczna, zaktadajaca, ze oprocz sktadnika nieregular-
nego, zaden z komponentow szeregu czasowego nie zawiera procesu biatego szumu.
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Z wtasnosci modelu stosowanego przez SEATS wynika, Ze estymator teo-
retyczny danego komponentu cechuje si¢ nizszgq wariancja niz ten komponent
[Maravall 1993]. Ponadto, wariancja estymatora teoretycznego powinna byc¢
zblizona do wariancji komponentu otrzymanego wyniku estymacji. Jezeli dla
danego komponentu jest istotnie wigksza, oznacza to, ze w procesie estymacji
doszto do przeszacowania tego komponentu. Odwrotna zalezno$¢ jest znakiem
niedoszacowania komponentu [Grudkowska 2011]. Przyktadowy wynik powyz-
szego testu przedstawia tabela 3.3.2. Analiza zamieszczonych wynikow wskazu-
je, ze komponent sezonowy jest przeszacowany, gdyz wariancja estymatora teo-
retycznego jest mniejsza niz wyestymowanego, a wartos¢ statystyki testowej jest
nizsza niz zalozona wartos¢ graniczna, wynoszaca 5%.

Tabela 3.3.2. Przykladowy wynik analizy wariancji komponentéw
iich estymatoré6w metody TRAMO/SEATS

Wyszczegdlnienie Komponent t]eEs;g;li;?lry Estymacja Wartf[):sctsisgstykl
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

Zrodio: opracowanie wlasne, obliczenia w pakiecie Demetra+.

Pomocniczym narzedziem analizy wynikow sg funkcje gestosci spektral-
nej i analizy czgstotliwosciowe podniesione do kwadratu. Ksztalty tych wykre-
sow sg determinowane przez charakterystyke szeregu i generalnie nie $wiadcza
o tym, czy dekompozycja zostata wykonana prawidtowo.

Funkcje gestosci spektralnej estymatorow komponentow, zamieszczone
na rysunku 3.3.1, oddaja wtasnosci szeregu czasowego i jego sktadowych. O$
pionowa przedstawia wyrazony w procentach wktad spektrum oryginalnego sze-
regu czasowego do spektrum danego komponentu, a 0§ pozioma — czgsto$¢
[Grudkowska 2011]. Oczekuje sig¢, ze spektra sezonowo wyrownanych danych
(oraz trendu) nie beda zawieraé czestosci sezonowych (tj. dla wartosci
%%%%%ﬂ' spektrum bedzie rowne zero). Funkcja gestosci spektralne;
estymatora sktadnika sezonowego powinna koncentrowac si¢ wokot czestosci
sezonowych. Jezeli w szeregu czasowym wystepuja efekty kalendarzowe i wy-
estymowany zostal sktadnik przejsciowy, to jego spektrum powinno osiagac lo-
kalne maksimum w poblizu czgstosci dni roboczych.
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Rysunek 3.3.1. Przykladowe funkcje gestosci spektralnej
komponentéw szeregu czasowego

08+

06+

04+

02+

0 /—:““\x‘\ X /\ e
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Oznaczenia: czerwony — trend, niebieski — sktadnik sezonowy, rézowy — komponent nieregularny,
zielony — czynnik przej$ciowy, granatowy — szereg wyrdwnany seZonowo.

Zrodlo: opracowanie wiasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Kwadraty charakterystyk czgstotliwosciowych przedstawiaja wyrazony
w procentach wktad zmiennos$ci oryginalnego szeregu czasowego (0§ Y) do wy-
estymowanych skladowych w zaleznosci od czestosci (0§ X) [Grudkowska
2011]. Ponadto wykres wskazuje, jaka czgs¢ poszczegdlnych czestosci zostata
zachowana w sezonowo wyrownanym szeregu czasowym. Wykres dla estyma-
tora komponentu sezonowego powinien by¢ skoncentrowany wokot czestosci
sezonowych. Nalezy si¢ spodziewac, ze estymator sezonowo wyrownanych da-
nych bedzie zawierat pelng zmienno$¢ z wyltaczeniem czgstosci sezonowych, tak
wigc wykres odpowiedniej charakterystyki czgstotliwosciowej filtra (funkcji zy-
sku) powinien zbliza¢ si¢ do 1 dla wszystkich czestosci z wyjatkiem czgstosci
sezonowych. Przyktadowy wykres kwadratow charakterystyk czestotliwoscio-
wych przedstawia rysunek 3.3.2.
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Rysunek 3.3.2. Przykladowe kwadraty charakterystyk czestotliwo§ciowych
dla komponentow szeregu czasowego
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Oznaczenia: czerwony — trend, niebieski — sktadnik sezonowy, rézowy — komponent nieregularny,
zielony — czynnik przejsciowy, granatowy — szereg wyrdwnany seZonowo.

Zrédlo: opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Konficowym etapem procedury TRAMO/SEATS jest ocena jakosSci osza-
cowan, w tym sprawdzenie, czy przyjete zalozenia sg spetnione. Do diagnostyki
wynikow mozna réwniez wykorzysta¢ niektdre testy statystyczne, oryginalnie
dedykowane metodzie X-12-ARIMA, takie jak historia rewizji, analiza podrob
1 ztozony test sezonowosci.

3.4. Walidacja modelu

Diagnostyka modelu ma na celu weryfikacj¢ poprawnosci jego budowy,
sprawdzenie wystgpowania wahan sezonowych w szeregu czasowym oraz okre-
$lenie charakterystyki tych zmian. Skladaja si¢ na nia™:

e wyniki testoéw sezonowosci,

e analiza spektralna sezonowo wyrownanych danych,
e statystyki jakosci M i Q,

e analiza wskaznikow SI,

e oceny wielkosci rewizji,

e analiza stabilnosci wynikow.

% Opis poszczegdlnych statystyk i miar jakosci sezonowej korekty danych dostepny jest
w pracach: [Findley i inni 1998], [Ladiray, Quenneville 2001] oraz [Gomez, Maravall 2001].

81



Sezonowa korekta danych nie powinna by¢ wykonywana dla szeregow,
w ktérych nie mozna zidentyfikowaé komponentu sezonowego, gdyz prowadzi
to do sztucznego wprowadzenia do danych sktadowych sezonowych. Istotny jest
rowniez charakter sezonowosci. Zbyt szybko zmieniajacy si¢ wzorzec sezonowy
jest trudny do modelowania i wymaga doktadnej analizy danych. Na komplek-
sowa ocen¢ wahan sezonowych skladaja si¢ testy: Friedmana i Kruskala-Wallisa
oraz test sezonowosci ruchomej, test identyfikowalnej sezonowosci oraz ztozo-
ny test sezonowosci.

Zgodno$¢ zalezno$ci wystgpujacych pomigdzy otrzymanymi komponen-
tami a oczekiwaniami jest weryfikowana w metodzie X-12-ARIMA za pomoca
statystyk M i Q*°. Model sezonowej korekty danych powinien generowaé stabil-
ne wyniki, czyli takie, ktore nie podlegaja istotnym zmianom w miar¢ wydluza-
nia szeregu czasowego o kolejne obserwacje. Ta cecha jest sprawdzana za po-
moca statystyk historii rewizji (ang. revision histories) oraz analizy podprdob
(ang. sliding spans).

Test Friedmana

Test Friedmana weryfikuje hipotez¢ zerowa mowiaca o tym, ze k réznych
préb pochodzi z tej samej populacji lub z kilku populacji o rownej $redniej. Sta-
tystyka Friedmana jest wykorzystywana m.in. do testowania istotnosci wahan
sezonowych w szeregu czasowym. Test jest wykonywany na j podprébach
(G={1,...,k}), gdzie k jest rowne liczbie okreséw w roku) pobranych z nieskory-
gowanych wartosci komponentu SI wyliczonych w pierwszej iteracji algorytmu
X-11°". Dla TRAMO/SEATS, sktadnik SI jest wyliczany na podstawie wartosci
komponentéw S1i L.

Hipoteza zerowa testu zaktada, ze srednie dla kazdej z podprob sg sobie
rowne, tj.: H,: m, =m, =...=m,, co przy zalozeniu, ze wariancja kazdej z prob
jest stata i wynosi o, jest rOwnoznaczne z niewystepowaniem stabilnych wa-
han sezonowych.

3¢ Zalozenia przyjete w metodzie TRAMO/SEATS sa weryfikowane za pomoca standardowej
oceny wspotczynnikow korelacji pomiedzy komponentami. Ze wzglegdu na powszechna zna-
jomos¢ tego typu analizy, w opracowaniu pominigto jej opis.

37 Wskaznik SI jest otrzymywany jako suma (model addytywny) lub iloczyn (model multipli-
katywny) komponentow S i 1.

82



Test bazuje na dekompozycji wariancji komponentu SI na wariancj¢
w obrebie srednich i pozostata wariancje:

ZZ(x,,—x) —Zn (X, —x.) +ZZ(xl, x.,), (3.39)

Jj=1i=l Jj=1i=l

gdzie x ; jest $rednig j-tej proby.
Statystyka testowa ma rozktad F :

F, = k-1 ~ F(k=1,n—k)

n—k . (3.40)
Brak odrzucenia hipotezy zerowej prowadzi do stwierdzenia, ze badany
szereg czasowy nie wykazuje wahan sezonowych.

Test Kruskala-Wallisa

Hipoteza zerowa nieparametrycznego testu Kruskala-Wallisa jest taka
sama jak testu Friedmana. Test jest wykonywany na wartosciach ostatecznego
oszacowania nieskorygowanego komponentu SI, ktory jest dzielony na &k pod-
prob, gdzie k jest rowne liczbie okresow w roku. Statystyka testowa ma postac:

2 2
=12 21—3(%1)
n(n+1) = n,; (3.41)

irozktad y,’ z k-1 stopniami swobody,

k
gdzie S, jest suma wartosci SI zaliczonych do J -tej grupy a 7= Z”l ; to liczba

j=1
obserwacji.
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Test sezonowosci ruchome;j

Test sezonowosci ruchomej opiera si¢ na dwuczynnikowej analizie wa-
riancji S* komponentu SI, ktory jest przedstawiany w postaci sumy trzech
czynnikow’™:

st

=b +m, +e,, (3.42)
gdzie:

m, — efekt sezonowy dla j-tego okresu, j=(l...,k), gdzie k=12 dla danych
miesi¢cznych i k =4 dla szeregdw kwartalnych,

b, —efektroku i, (i=1,..,N ), gdzie N jest liczba pelnych lat w SI,

e, — blad.

Calkowita wariancja jest rozdzielana na zmienno$¢ wynikajaca z przyna-
leznosci obserwacji do roznych sezonow w roku (miesigcy lub kwartatow),
zmienno$¢ zwiazang z przynaleznoscig obserwacji do roznych lat i zmienno$¢
wewnatrzgrupowa (btad):

S*=8;+82+87, (3.43)
gdzie:

N N - —
§*=>>"(Xy-X.)" —catkowita suma kwadratow,

i=l i=1
N - - . . . .
Sy =kY (X.;—X.)* — suma kwadratow opisujaca zmiennos¢ zwiazana z sezo-

i=1

nami,

N - —
Sy =kY (Xw—X.)* —suma kwadratow opisujaca zmienno$¢ zwigzana z latami,

i=l

N N — — - -

SI=> > (Xy—Xw—X.+Xu) — resztowa (wewnatrzgrupowa) suma kwadra-
i=l i=1
tow reszt.

Hipoteza zerowa testu zaklada, ze dla wszystkich lat efekt roku jest iden-
tyczny (b, =b, =...=b,/), co jest rOwnoznaczne z tym, Ze WZOrzec SeZOnowy nie
ewoluuje w czasie. Hipoteza ta jest weryfikowana za pomoca statystyki testo-
wej:

** Wzér dla addytywnej dekompozycji szeregu czasowego. W przypadku multiplikatywnym
stosuje si¢ postac: ‘Sli,. —1‘ =b+m, +e;.
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F, = (”S‘z D (3.44)
(n=1D(k-1)

ktora przy zalozeniu prawdziwosci hipotezy zerowej ma rozktad F' z k-1
i n—k stopniami swobody.
Test identyfikowalnej sezonowoSci

Weryfikacja hipotezy o wystgpowaniu w szeregu czasowym indentyfiko-
walnej sezonowosci jest mozliwa dzigki wykorzystaniu statystyki testu stabilnej
sezonowosci Friedmana i testu ruchomej sezonowosci:

0.5

7 3F,
F, F
T= % , (3.45)
gdzie:
k - —
an (x., —Xe)’
=]
Fo k-1 . :
ST — jest statystyka testu Friedmana,
22, -,
j=1 i=1
n—k
Sy
F (n—1 . , .
M 3?2 to statystyka testu ruchomej sezonowosci.
_Pr
(n=D(k-1)

Z}ozony test sezonowosci

Potaczenie opisanych powyzej testow sezonowosci umozliwito stworze-
nie procedury weryfikujacej hipoteze o wystgpowaniu sezonowosci w szeregu
czasowym. Wynik testu ztozonego moze wskazywac na wystepowanie mozliwej
do zidentyfikowania sezonowosci, wykluczaé jej wystgpowanie lub sugerowac
niskie prawdopodobienstwo wystegpowania identyfikowalnej sezonowosci.
Algorytm stosowany w procedurze testowej przedstawia rysunek 3.4.1.
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Rysunek 3.4.1. Algorytm oceny wystepowania sezonowosci w szeregu czasowym

Test Friedmana ( F )

poziom istotnosci 0.1%

Brak podstaw do odrzucenia H0
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H  odrzucona

Test sezonowosci ruchomej ( FF), )
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H  odrzucona

A

A

Test identyfikowalnej
Sezonowosci
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A 4

73,

Fy  Fy
2

T=

T=1

Hipoteza zerowa odrzucona, gdy

H |, odrzucona

A\ 4

Brak podstaw
do odrzucenia

H

0

A 4

Test identyfikowalnej sezonowosci
7 3F,
Tl =, Tz — M
Fy Fy
Hipoteza zerowa odrzucona, gdy
T 21T, 21

Brak podstaw do odrzucenia Ho

H  odrzucona

Test Kruskal-Wallis
poziom istotnosci 0.1%

H,

A 4

Brak podstaw
do odrzucenia

H  odrzucona

A 4

Identyfikowalna sezonowos¢
nie wystepuje

Identyfikowalna sezonowos¢
prawdopodobnie nie wystepuje

Identyfikowalna sezonowos¢
wystepuje

Zrédlo: [Ladiray, Quenneville 2001].

Test sezonowosci rezydualnej

Sezonowo wyrownany szereg powinien by¢ pozbawiony wszelkich istot-
nych wahan sezonowych. Test sprawdzajacy, czy cel ten zostal osiagniety pole-
ga na usunigciu trendu z sezonowo wyrownanego szeregu czasowego poprzez
obliczenie trzecich roznic®, a nastepnie przeprowadzeniu testu Friedmana®.

** Operacja ta polega na obliczeniu wartosci S4, —S4, ,, gdzie S4, — warto$¢ skorygowana

sezonowo w okresie 7.
0 Patrz podrozdziat 3 .4.
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Powyzszy test jest wykonywany w dwoch wariantach: dla peinej proby i dla ob-
serwacji pochodzacych z trzech ostatnich lat.

Statystyki M i Q

Statystyki M i Q sa narzedziem diagnostycznym $cisle opartym na wyni-
kach poszczegolnych iteracji metody X-12-ARIMA. Z tego powodu moga one
by¢ stosowane do oceny tylko tych wynikow, ktdre zostaly otrzymane w wyniku
zastosowania algorytmu X-12-ARIMA.

Do zbioru statystyk M naleza*':

e M1, ktéra mierzy udziat wariancji komponentu nieregularnego w wariancji
szeregu;

e M2, ktéra mierzy wielkos¢ komponentu nieregularnego w odniesieniu do
linowego trendu. Warto$¢ statystyki M2 moze prowadzi¢ do biednych
wnioskéw, gdy trend nie jest (w przyblizeniu) liniowy. Z tego powodu jest
ona niekiedy pomijana w analizie;

e M3, badajaca stosunek warto$ci komponentu nieregularnego do trendu na
poczatkowym etapie estymacji. Wysoka wartos¢ M3 wskazuje na silng nie-
regularno$¢ w szeregu czasowym, mogacg negatywnie wplywaé na prze-
bieg dekompozycji;

e M4, sprawdzajaca losowos¢ komponentu nieregularnego na podstawie testu
autokorelacji. Ze wzgledu na to, ze brak autokorelacji sktadnika sezonowe-
go nie jest wymagany do tego, aby jako$¢ wyrdwnania sezonowego byla
wysoka, statystyka M4 nie zalicza si¢ do kluczowych miar jakosci;

e MS5, wskazujgca na liczbe okreséw potrzebnych, aby wariancja trendu-
cyklu przewyzszala wariancj¢ sktadnika nieregularnego;

e MO, testujaca, czy wielko§¢ zmian w komponencie nieregularnym mierzo-
nych rok do roku jest wlasciwa do zastosowania filtru 3x5 do estymacji S7;
Nadmiernie wysoka wartos¢ M6 wskazuje na konieczno$¢ uzycia krotszego
filtra do szacowania SI [Guide to... 2007];

e M7, ktora jest testem identyfikowalnej sezonowosci;

e MBS, sprawdzajaca wielkos¢ krétkookresowych, quasi-losowych zaburzen;

e M9, testujaca obecnos¢ fluktuacji dlugookresowych w sktadniku sezono-
wym;

e MI10, ktora jest zdefiniowana analogicznie jak M8 1 jest obliczana dla ob-
serwacji z trzech ostatnich lat w probie;

1 Szczegélowy opis statystyk M wraz z odpowiednimi formutami jest dostepny w [Lothian,
Morry 1978].
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e MI1, ktéra jest zdefiniowana analogicznie jak M9 i jest obliczana dla ob-
serwacji z trzech ostatnich lat w probie.

Statystyki M8, M9, M10 i M11 sa pomocne w wykrywaniu obecnosci za-
taman wzorca sezonowego, ktore sg zjawiskiem niepozadanym z punktu widze-
nia sezonowej korekty danych i wymagaja indywidulanej analizy.

Kazda ze statystyk M1-M11 moze przyjmowac wartosci w zakresie [0,3],
przy czym akceptowalne sga wartosci ponizej 1.

Wymienione powyzej statystyki wchodza w sktad ogdlnej miary jakosci
Q zdefiniowanej nastgpujaco:

_1OMI1+11IM2+10M3+8M4+11M5+10M6+18M7+TM8+TMO+4M10+4M11
0= 100 '

W przypadku gdy szereg czasowy jest krotszy niz 6 lat, statystyki M8,
M9, M10 i M11 nie moga by¢ wyliczane i wartos¢ miary Q jest wyrazona jako:
0= 14AM1+15M2+10M3+8M4+11IMS+10M6+32M7+0M8+0M9+0M10+0M11

100

Jakos¢ wynikow wyrdwnania sezonowego uznaje si¢ za akceptowalna, jezeli
wartosci poszczegolnych statystyk M i miary Q sa mniejsze niz 1.

Analiza podpréb

Celem analizy podprob (ang. sliding spans)* jest ocena stabilnosci wyni-
kéw sezonowej korekty danych. Stabilno$¢ badana jest poprzez wyodrgbnienie
z szeregu czasowego kilku podproéb i wykonanie osobno dla kazdej z nich sezo-
nowej korekty danych, a nastgpnie porownanie rezultatow z réznych podpréob
otrzymanych dla tych samych obserwacji. Pierwsza podproba zawiera obserwa-
cje pochodzace z analizowanego szeregu poczawszy od pierwszej obserwacji do
1 + k obserwacji, gdzie k jest dtugoscia kazdego z podzbiorow. Kolejna podpro-
ba obejmuje zakres, ktorego poczatek i koniec sa przesunigte o rok naprzod
w stosunku do poprzedniej podproby (w przypadku szeregu o czgstotliwosci
miesigcznej sa to odpowiednio obserwacje nalezace do przedziatu [13,k+13]).
Kolejne podpréby konstruowane sg analogicznie z uwzglednieniem rocznego
przesuniecia w stosunku do poprzedniej podpréby. Liczba podpréb zalezy od
dhugosci szeregu czasowego 1 rzedu sredniej ruchomej zastosowanej do estyma-
cji sktadnika sezonowego™®.

* Doktadny opis analizy podprob zawarty jest w pracy [Findley i inni 1998].

* Przykladowo, w przypadku zastosowania $redniej ruchomej rzedu 3x 5 dtugo$é podproby
wynosi 8 lat. Jezeli dla poszczegdlnych okresdw zastosowane zostaly filtry sezonowe roznej
dtugosci, to do ustalenia dlugosci podproby uzywany jest najdtuzszy z tych filtréw sezono-
wych.
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Dla kazdego okresu, ktéry nalezy do co najmniej dwoch podprob oblicza-
ne sa wartosci trzech statystyk wyrazonych wzorami 3.46-3.48 **:

max,, . S, (k)— minngr S, (k)

SStmElX — -
min,, S, (k)

, (3.46)
gdzie:

S,(k) — czynnik sezonowy w okresie ¢ dla k -tej podproby,

v, ={k: t-ty okres zawiera si¢ w k -tej podprobie}.

MM ™ =max,,, MM, (k)—min,, MM, (k)

(3.47)
gdzie:
MM, (k) — SAt (k) — SAt—l (k)
SA (k) 7

SA,(k) — sezonowo wyréwnana obserwacja z okresu ¢ ,
pozostale oznaczenia jak wyze;j.

YY™ =max,,, YY,(k)—min,,, YY,(k) (3.48)
gdzie
YY (k) — SAI (k) B SAI—IZ (k)

' S4, 1, (k)
Kazda ze statystyk SS™, MM ™ oraz YY™ jest uznawana za niestabilna,

jezeli jej wartos¢ przekracza 3%. Ogdlny wynik sezonowej korekty danych jest
traktowany jako niestabilny, jezeli odsetek niestabilnych wartosci statystyk
SS™* MM ™ lub YY™ przekracza odpowiednio 25%, 40% Iub 10%.

Analiza podprdéb jest wykorzystywana do wykrywania zataman wzorca
sezonowego oraz pordéwnania jakosci wynikéw konkurencyjnych specyfikacji
modelu. Program Demetra+ umozliwia wykonanie analiza podprob dla obu me-
tod sezonowej korekty danych, mimo Ze oryginalnie ta miara przeznaczona byta
do testowania wynikéw X-12-ARIMA.

* Przedstawione formuty stosowane sa dla danych o czestotliwo$ci miesigcznej, Dla danych
kwartalnych zamiast statystyki MM, liczona jest statystyka QQ,a statystyka YY, wyraza si¢

WZOrem: yy ;) SA,(k) =S4, 4 (k)
S4,_, (k)
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Historia rewizji

Historia rewizji (ang. revision histories) jest jednym z kryteriéw oceny
stabilno$ci wynikéw wyréwnania sezonowego. Polega ona na poréwnaniu roz-
nicy pomigdzy wstepnymi a ostatecznymi wartosciami sezonowo wyrownanego
szeregu® dla danego okresu. Oszacowanie wstepne to warto$¢ wyréwnanej se-
zonowo obserwacji z okresu od 1 do », otrzymana, gdy » jest ostatnim okresem
szeregu czasowego. W miar¢ wydtuzania szeregu czasowego o kolejne obser-
wacje 1 wykonywania dla niego korekt sezonowych, oszacowanie wstgpne staje
si¢ oszacowaniem historycznym, czyli takim, ktorego wartos¢ nie podlega istot-
nym zmianom w miar¢ dodawania kolejnych obserwacji. Historia rewizji anali-
zZuje zmiany oszacowan wstepnych z okresu na okres oraz bada tempo konwer-
gencji oszacowania wstgpnego do oszacowania historycznego (ostatecznego).
Ocena wielkosci rewizji jest wykonywana na podstawie Sredniej z wzglednej
warto$ci rewizji oraz odchylenia standardowego wzglednej wartosci rewizji.

Program Demetra+ oblicza histori¢ rewizji dla obu metod sezonowej ko-
rekty danych, mimo Ze oryginalnie ta miara, podobnie jak analiza podprob, prze-
znaczona byta do weryfikacji wynikow X-12-ARIMA.

Periodogram

Jednym z najlepszych narzedzi stuzacych do wykrywania w dziedzinie
czestosci cyklicznych komponentéw szeregu czasowego jest periodogram.

Dla wystandaryzowanego szeregu z, (z, :w gdzie y, — szereg czasowy,

t<n

< 1<n
SR Wt
t:lyf tl(

y= , 0, = ) periodogram jest zdefiniowany jako:
n

1,.(A) =%<c§,z (A)+52.(A) (3.49)
gdzie:
C,.(0) =3 cos(A)z,,
S, (A= isin(ﬂt)zt "

n — liczba obserwacji szeregu y, .

3 Analogiczna analiza jest wykonywana dla trendu-cyklu.
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Czestosci  Fouriera dla  periodogramu s  okreslone  jako:

A= ﬁ,o <j< B} Pokrycie si¢ punktu, dla ktérego periodogram osiaga lokalne
’ n

maksimum z czg¢stoscig sezonowa lub czgstoscia dni roboczych §wiadczy o wy-
stgpowaniu wahan sezonowych w szeregu czasowym. Nalezy zatem oczekiwacé,
ze periodogram wykonany dla danych wyrownanych sezonowo nie bedzie po-
siadac tej cechy.

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

Periodogram 25 Periodogram
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Zrodlo: opracowanie wiasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Na rysunku 3.4.2 przedstawiono porownanie periodogramow dla szeregu
czasowego miesi¢cznych cen mleka przed (rysunek 3.4.2, lewy) i po wykonaniu
desezonalizacji za pomocg procedury X-12-ARIMA (rysunek 3.4.2, prawy).
Na podstawie powyzszych wykresow mozna wnioskowac¢, ze w oryginalnym
szeregu czasowym istnialy wahania sezonowe wystepujace raz na cztery miesia-

ce (pik dla czgstosci rownej %) oraz raz na rok (pik dla czestosci rownej %).

Natomiast nie wystgpowaly, zmiany zwigzane z liczba dni roboczych w miesia-
cu, co jest logiczne, bo produkcja mleka, a tym bardziej ceny nie zalezg od licz-
by dni roboczych w miesigcu (czgstos¢ dni roboczych jest oznaczona rézowa
pionowa linig). Procedura sezonowej korekty danych doprowadzita do usuniecia
wymienionych powyzej wahan. Najwazniejszym komponentem, ktory pozostat
W szeregu czasowym po eliminacji wahan sezonowych sg zmiany dtugookreso-
we (TC), ktorym odpowiadaja niskie czgstotliwosci.
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4. Analiza i modele szeregow czasowych cen zb6z i cen
mleka

Niniejszy rozdziat przybliza najwazniejsze wlasciwosci szeregow czaso-
wych miesigcznych cen zboz i mleka w latach 1996-2011. Prawidtowosci przed-
stawione tutaj moga stanowi¢ podstawe wyboru metod prognozowania oraz sta-
nowig wskazoéwki dla analitykéw wykonujacych krotkookresowe prognozy.
Analizy przeprowadzono w programie Demetra+'® z wykorzystaniem metod
X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS. Metody te opisano rozdziale 3.

Kazdy z rozdzialéw podzielono na 4 czgsci. Kazdorazowo analiz¢ rozpo-
czeto od omowienia charakterystyki oszacowanych modeli prognostycznych na
etapach RegARIMA oraz TRAMO. Na podstawie modeli oszacowanych w ni-
niejszym rozdziale oraz w rozdziale 5 zbudowano prognozy wygaste, ktorych
doktadnos¢ analizowano w dalszej czesci opracowania (rozdzial 6.2). Dalej
scharakteryzowano prawidtowosci szeregéw czasowych, takie jak wahania se-
zonowe 1 cykliczne. Kolejne czesci zawieraja charakterystyke jakosci procedury
dekompozycji szeregu czasowego na trend-cykl (TC), sktadnik sezonowy (S)
oraz wahania nieregularne (I). Na koncu podrozdzialéw zawarto krotkie podsu-
mowanie.

4.1. Ceny pszenicy

W okresie objetym badaniem ceny pszenicy podlegaly wyraznym fluktu-
acjom zwiazanym z cyklami towarowymi. Dlugookresowy trend-cykl ma ten-
dencj¢ rosnaca wynikajaca z dziatania czynnika inflacyjnego oraz tendencji
ksztaltujacych si¢ na rynkach §wiatowych. Dlugo$¢ wahan cyklicznych zawiera
si¢ w przedziale 3-4 lat. Amplituda wahan cyklicznych zwigksza si¢ w czasie, co
wskazuje na multiplikatywna zaleznos¢ pomigdzy komponentami szeregu cen
pszenicy (rysunek 4.1.1). Graficzna analiza przebiegu szeregu czasowego wska-
zuje, ze trend-cykl jest jego dominujacg sktadowa. Sezonowe i przypadkowe
zmiany cen sg relatywnie niewielkie.

® Demetra+ to opracowany przez Eurostat i Bank Belgii program do sezonowej korekty da-
nych metodami X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS. Narzedzie wraz z dokumentacjg jest do-
stgpne 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, ktorych statystyki przedstawiono w tabeli 4.1.1.
Wszystkie parametry sa statystycznie istotne. Modele oparte na obydwu proce-
durach sa jednakowe w czgsci sezonowej, zas w niesezonowej model RegARI-
MA posiada jeden parametr autoregresyjny, z kolei model TRAMO — jeden pa-
rametr §redniej ruchome;.

Rysunek 4.1.1. Ceny pszenicy w Polsce w latach 1996-2011 (zl/dt). Szereg wyjsciowy
oraz szacunki trendu i danych wyréwnanych sezonowo na podstawie modeli:
X-12-ARIMA (lewy) oraz TRAMO/SEATS (prawy)

120 120
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Szereg wyjsciowy

1104

1004 Szereg wyjSciowy - prognoza i 1004 — Trend - prognoza
== Trend - prognoza

30 | | | \ | \ \ \ I ' ' ' ' ; ; ; ; |
01-1996 01-1998 04-2000 01-2002 072004 01-2006 072008 012010 012012 0120] 091996 01-1988 042000 01-2002 01-2004 012006 01-2008 04-2010 012012 01-20]

Zrédio: opracowanie wilasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Cechg charakterystyczna cen pszenicy, podobnie jak cen innych zbdz, jest
wystepowanie wzglednie wysokiego odsetka obserwacji nietypowych w probie.
Obserwacje te zostaly ujete w postaci dodatkowych regresoréw zamieszczonych
w dalszej czgsci tabeli 4.1.1. Oszacowana, na etapie oczyszczania szeregu z ob-
serwacji nietypowych, sita i kierunek wptywu poszczegdlnych zdarzen nadzwy-
czajnych na ceny pszenicy jest zblizona w obu metodach.

Obserwacje nietypowe wystepuja zazwyczaj w drugiej potowie roku, gdy
dostgpna staje si¢ informacja o rzeczywistych zbiorach. Przyczyna ich wstepo-
wania jest silna zalezno$¢ cen pszenicy od wielkosci zbiorow i jakosci ziarna.
Dodatkowo naktada si¢ na to wysoki stopien uregulowania tego rynku skutkuja-
cy przeprowadzaniem interwencji. Przykladowo, niskie zbiory w Polsce i na
swiecie w 2003 r. spowodowaty znaczny wzrost cen pod koniec tego roku.
Nalozenie si¢ na siebie efektu zmian regulacji rynku pszenicy po wejsciu do
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Unii Europejskiej, spadku cen do poziomu cen interwencyjnych oraz wysokich
plondéw spowodowato wystapienie w sierpniu 2004 r. trwatego obnizenia po-
ziomu cen.

Tabela 4.1.1. Parametry modeli RegARIMA i TRAMO

RegARIMA TRAMO

Parametr Wartosé¢/ Statystyka t / Wartos¢ / Statystyka t /

odchylenie poziom odchylenie poziom

standardowe istotnos$ci standardowe istotnos$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
L.S[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
L.S[8.2009] -0,1280/0,0292 -4,38/0,0000 -0,1479/0,0300 4,93/0,0000
L.S[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).

Zrédlo: opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

W 2007 r. miat miejsce silny wzrost cen, na ktéry zlozyly si¢ niskie zbio-
ry $wiatowe oraz wzrost popytu na biopaliwa, zwigzany ze wzrostem cen ropy.
Wzrost cen w drugiej potowie 2007 r. odbywat si¢ stopniowo i z tego wzgledu
jest on modelowany przy pomocy regresora typu RP. O ile zwigkszenie inflacji
w lutym 2009 r. wynikalo raczej z przesadnej reakcji na wzrost cen §wiatowych
pszenicy, to spadek cen, jaki miatl miejsce w sierpniu 2008 r., odzwierciedlat
efekt wysokich zbioréw w Polsce i na §wiecie. Ograniczenia eksportu zboz, ja-
kie weszty w zycie w Rosji 1 na Ukrainie, a takze bardzo niskie zbiory §wiatowe
i niedobory surowca wysokiej jakosci, spowodowaty nadzwyczajny wzrost cen
pszenicy w sierpniu 2008 .

Oszacowane modele prognostyczne poddano weryfikacji majacej na celu
oceng ich jakosci z uwagi na wymagania stawiane modelom ekonometrycznym.
Najwazniejsze z nich koncentrujg si¢ na rozktadzie sktadnika 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$¢ reszt
Srednia 0,9477 0,9187
Skos$nosé 0,2982 0,3233
Kurtoza 0,7098 0,7292
Test normalnosci 0,4880 0,5159
Niezaleznos¢
Test Ljung-Boxa (24 opdznienia) 0,0972 0,0971
Test Boxa-Pierce’a (24 opdznienia) 0,1520 0,1506
Test Ljung-Boxa dla opdznien sezonowych (3 op6znienia) 0,0943 0,1824
Test Boxa-Pierce’a dla opdznien sezonowych (3 opdznienia) 0,1423 0,2487
Liniowos¢ reszt
Test Ljung-Boxa na kwadratach reszt (24 op6znienia) 0,0117 0,0059
Test Boxa-Pierce’a na kwadratach reszt (24 opdznienia) 0,0304 0,0165

W sekeji ,,Normalnos¢ reszt” przytoczono poziom istotnosci dla testu normalnosci Doornika-Hansena,
a takze poziomy istotnosci dla testow zbieznosci wartosci skosnosci i kurtozy z wartosciami charakte-
rystycznymi dla rozktadu normalnego oraz testu zerowej $redniej reszt.

Zrodlo: opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Reszty z modeli RegARIMA i TRAMO maja rozktad normalny (wartosci
sredniej, skosnosci i kurtozy odpowiadaja w przyblizeniu rozkladowi normal-
nemu). Rezultat testu na niezaleznos$¢ reszt wskazuje, ze liczba i dtugos¢ serii
wzrostow i spadkow cen pszenicy ma charakter przypadkowy. Wyniki testow
Ljung-Boxa i Boxa-Pierce’a swiadczg o braku autokorelacji reszt do 24. opoz-
nienia wlacznie oraz braku autokorelacji dla opdznien sezonowych. Otrzymane
warto$ci statystyk dla analogicznych testéw wykonanych na kwadratach reszt
wskazuja na brak zaleznos$ci nieliniowych w resztach. Mozna zatem oceni¢, ze
oszacowane modele prognostyczne spetniaja stawiane im wymagania, poniewaz
wszystkie prawidlowosci obserwowane w szeregach czasowych cen zostaty uje-
te przez parametry modelu.

Analiza prawidlowosci i diagnostyka dekompozycji szeregu czasowego

Z analitycznego i prognostycznego punktu widzenia wazne jest przyblize-
nie charakterystyk najwazniejszych prawidlowosci wystgpujacych w szeregach
czasowych cen surowcéw rolnych. Szczegdlng uwage poswigca si¢ wahaniom
sezonowym i koniunkturalnym.

Wahania sezonowe produkcji roslinnej wydaja si¢ by¢ oczywiste. Ksztatt
wzorca wahan sezonowych uzyskanych za pomoca modeli X-12-ARIMA oraz
TRAMO/SEATS przedstawiono na rysunku 4.1.2. Obie metody wskazuja,
ze w pierwsze]j potowie roku, ze wzgledu na czynniki sezonowe ceny sa wyzsze
od sredniej, a w drugiej potowie roku — nizsze. W styczniu i lutym wyraznie za-
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znacza si¢ stopniowe zwigkszanie sity efektu sezonowego w miar¢ uptywu lat,
podczas gdy dla sierpnia i pazdziernika efekt ten ma kierunek odwrotny.

Czynniki sezonowe dla poszczegdlnych miesigcy uwidocznione na rysun-
ku 4.1.2 podlegaja stopniowej ewolucji. Innymi stowy, wzorzec wahan sezono-
wych ulega powolnym zmianom w czasie. Wsrdd przyczyn takiego stanu rzeczy
mozna wymieni¢ zaniechanie corocznych interwencji na rynku tego zboza
w okresie zniw po przystapieniu Polski do Unii Europejskiej. Efektem tego jest
wzrost amplitudy wahan sezonowych w poréwnaniu do okresu przedakcesyjnego.

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

112 108

106 . e
108 o ¢ i ‘ﬁg

088 092
Jan  Feb  Mar  Apr May Jun  Jul Aug Sep Ot Nov Dec Jan  Feb Mar  Apr May Jun  Jul  Aug Sep Oct Nov Dec

Oznaczenia: czarny — wskaznik SI, niebieski — czynnik sezonowy w danym okresie, czerwony — sred-
nia warto$¢ czynnika sezonowego dla danego okresu.

Zrédlo: opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Wynik testu Friedmana (tabela 4.1.3) wskazuje, ze zmiany cen pszenicy
W ciagu roku sg wystarczajaco regularne do okreslenia je jako sezonowe. Jedno-
czesnie statystyka testu sezonowosci ruchomej oznacza, ze wzorzec wahan se-
zonowych stopniowo ewoluuje w czasie. Laczny test sezonowosci potwierdzit,
ze ceny pszenicy podlegaja statystycznie istotnym wahaniom sezonowym. Stad
prawidtowe jest stosowanie w tym przypadku procedur sezonowej korekty da-
nych. Ostatni z testow zamieszczonych w tabeli 4.1.3 wykonany na sezonowo
wyrownanych danych potwierdza, ze zastosowane procedury desezonalizacji
umozliwity catkowite usunigcie wahan sezonowych z szeregu czasowego cen
pszenicy.
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Tabela 4.1.3. Testy sezonowosci dla wynikéw metod: X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS

X-12-ARIMA TRAMO/SEATS
Test — — - —— — -
Poziom istotnosci / wynik Poziom istotnosci / wynik
Test Friedmana 0,0000 (wystepuje stabilna 0,0000 (wystgpuje stabilna
sezonowos¢) sezonowos¢)
Test sezonowosci ruchome;j 0,0000 (wystepuje sezonowos¢ | 0,0000 (wystepuje sezonowosc
ruchoma) ruchoma)
Laczny test sezonowosci Zidentyfikowano sezonowo$¢ Zidentyfikowano sezonowo$¢
W szeregu czasowym W szeregu czasowym
Test sezonowosci rezydualnej Brak sezonowosci rezydualnej | Brak sezonowosci rezydualnej

W tabeli podano wartosci poziomu istotnosci badz wyniku testu. Przyje¢te poziomy istotnosci, przy
ktorych odrzucana jest odpowiednia hipoteza zerowa: Test Friedmana — 1%, Test sezonowosci rucho-
mej — 20%, Test sezonowosci rezydualnej - 10%, Laczny test sezonowosci — patrz rozdziat 3.

Zrodlo: opracowanie wiasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Ze wskazanego powyzej powodu (ruchoma sezonowos$¢) zdecydowano
si¢ na uzycie w metodzie X-12-ARIMA mieszanych filtrow $redniej ruchome;.
Dla sierpnia, ktory wyroznia si¢ na tle innych okreséw roku wigksza niestabil-
noscia zastosowano dtuzszy filtr (3x9) niz dla pozostatych miesiecy (3x5),
co pozwolilo na wygladzenie czynnika sezonowego dla tego okresu. Dobrana
w sposob automatyczny dlugos$¢ filtru Hendersona (11 okresow) wskazuje,
ze komponent nieregularny nie jest nadmiernie wysoki w stosunku do trendu-
-cyklu, co potwierdza wyniki wezesniejszej analizy graficznej*’.

W metodzie TRAMO/SEATS stopniowe zmiany wzorca s€Zonowego zo-
staly odwzorowane dzigki obecno$ci sezonowego parametru autoregresyjnego
modelu ARIMA(0,0,0)(1,1,1) przyjetego do estymacji komponentu sezonowego
na etapie dekompozycji.

Funkcja gestosci spektralnej komponentu sezonowego otrzymanego me-
toda TRAMO/SEATS koncentruje si¢ wokot czestosci sezonowych, co $swiad-
czy o deterministycznej naturze tego sktadnika (rysunek 4.1.3, lewy). W szeregu
pozbawionym wahan sezonowych uwzglednione zostato 100% zmiennosci dla

czgstosci mniejszych od % oraz ponad 90% zmiennosci w przedziale ([72[),7:)

z wylaczaniem czgstosci sezonowych (rysunek 4.1.3., prawy).

" Im wigksza jest warto$¢ komponentu nieregularnego w stosunku do trendu-cyklu, tym dhuz-
szy filtr Hendersona powinien by¢ zastosowany do estymacji trendu-cyklu. Wigcej w [Guide
to Seasonal... 2007].
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Rysunek 4.1.3. Funkcje gestosci spektralnej estymatoréw komponentéw szeregu czaso-
wego (lewy) i kwadraty charakterystyk czestotliwo$ciowych estymatoréw komponentow
szeregu czasowego (prawy) dla metody TRAMO/SEATS
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Oznaczenia: czerwony — trend-cykl, niebieski — sktadnik sezonowy, r6zowy — komponent nieregular-
ny, granatowy — szereg wyrownany sezonowo.

Zrédio: opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra-+.

Periodogramy szeregu wyréwnanego sezonowo obiema metodami sa
niemal identyczne (rysunek 4.1.4). Dla zmian cen pszenicy najwicksze znacze-
nie maja wahania o okresie dluzszym niz jeden rok (wartosci periodogramu sa
najwyzsze w przedziale (0,7/6)). Maksymalne wartosci periodogramow
(ok. 24% zmiennos$ci) odpowiadaja cyklowi o dlugosci 46 miesigcy. Nalezy
podkresli¢, ze dtugos¢ cykli koniunkturalnych dla cen pszenicy nie jest stata
w czasie. Z tego powodu obserwowane sg rowniez lokalne maksima dla czgsto-
$ci rownoznacznej cyklom 24-miesiecznym i 17- miesigcznym (kazde odpowia-
da za ok. 9% zmiennos$ci). Za istotng czg$¢ zmiennosci odpowiadaja rowniez

wahania niesezonowe obecne w poblizu czgstosci 3 oznaczajacej wystepowa-

nie impulsu o czestotliwosci potroczne;j.
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Rysunek 4.1.4. Periodogramy postaci stacjonarnej szeregu wyréwnanego
sezonowo metodami X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy)

251 Periodogram ELES Periodogram
20+ 204+
151 154
10+ 104
| | M\AM
: | M| Adahon
0 Fli2 Fl 0 Pl2 Pl

Zrédlo: opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Metody X-12-ARIMA i TRAMO/SETS shluza przede wszystkim do
dekompozycji szeregéw czasowych na trend-cykl (TC), wahania sezonowe
(S) oraz sktadnik przypadkowy (I). Stad nizej przedstawimy oceng jakosci sto-

sowanych procedur.

Rysunek 4.1.5. Historia rewizji trendu-cyklu uzyskanego metodami:
X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy)
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Oznaczenia: czerwony — oszacowanie ostateczne trendu-cyklu, niebieski — oszacowanie wstgpne tren-
du-cyklu.
Zrédio: opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra-+.

Historia rewizji (rysunek 4.1.5) wskazala, ze pierwsze oszacowania tren-
du-cyklu nie podlegajq znacznym zmianom w miar¢ dodawania kolejnych ob-
serwacji. W przypadku metody X-12-ARIMA znaczaca rewizj¢ odnotowano
jedynie w kwietniu 2008 r. Byla ona zwigzana ze zmiang kierunku rozwoju
trendu-cyklu i zostata wykryta dopiero po uptywie kilku okresow. Wyniki me-
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tody TRAMO/SEATS réwniez wskazuja na brak istotnych rewizji oszacowania
trendu-cyklu z wyjatkiem oszacowania dla pazdziernika 2007 r. odzwierciedla-
jacego niepewnos$¢ zwiazang z poczatkiem kolejnej fazy cyklu gospodarczego.

Tabela 4.1.4. Miary jakosci sezonowej korekty danych dla metody X-12-ARIMA

Miara Wartos¢ statystyki testowej Miara Wartos¢ 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 MIl1 0,000
M6 0,555 Q 0,399

Zrédio: opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Wartosci wszystkich statystyk M modelu X-12-ARIMA (tabela 4.1.4),
z wyjatkiem M4, znajdujq si¢ ponizej wartosci progowej rownej 1, co oznacza,
ze charakterystyki poszczegdlnych komponentow szeregu czasowego mieszcza
si¢ w zatozonym wzorcu. Statystyka M4 bada autokorelacj¢ sktadnika nieregu-
larnego i przekroczenie przez nig wartosci granicznej sugeruje potrzebg skroce-
nia filtru Hendersona i filtru sezonowego. Dla omawianego szeregu czasowego
mozna jednak uznaé, ze statystyka M4 znajduje si¢ na granicy obszaru dopusz-
czalnych wartosci. Blisko wartosci granicznej sg rowniez statystyki M8 i M 10,
co wskazuje na znaczne, cho¢ mieszczace si¢ w normie, fluktuacje komponentu
sezonowego, zarowno w catej probie (M8), jak i w trzech ostatnich latach (M10).

Tabela 4.1.5. Wariancja komponentow i ich estymatoréw
uzyskanych za pomoca metody TRAMO/SEATS

Wyszczegdlnienie Komponent Estymator Estymacja | Poziom istotno$ci
teoretyczny
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

Zrodlo: opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Dla wszystkich sktadowych szeregu cen pszenicy oszacowanego metoda
TRAMO/SEATS spelione zostato zalozenie o tym, ze wariancja estymatora
teoretycznego i empirycznego (,estymacja”) jest do siebie zblizona (tabela
4.1.5). Na podstawie wynikow testu mozna stwierdzi¢, ze zaden komponent nie
zostal niedoszacowany ani przeszacowany. Oznacza to, ze w wyniku dekompo-
zycji otrzymano komponenty o pozadanych wtasnosciach.

Korelacja pomigdzy komponentami jest bardzo mata, tak wiec zatozenia
modelu zostaly spelnione. Na podstawie wyniku testu przedstawionego w tabeli
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4.1.6 mozna przyjac, ze sktadowe szeregu cen pszenicy sa wzgledem siebie or-
togonalne. Wynika stad, ze wahania cykliczne i dlugookresowe, sezonowe i nie-
regularne sa od siebie niezalezne i moga by¢ analizowane odrgbnie.

Tabela 4.1.6. Korelacje miedzy skladowymi szeregéw czasowych
uzyskanymi za pomoca metody TRAMO/SEATS

Wyszczegolnienie Estymator Estymacja Poziom istotnosci
teoretyczny
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

Zrodio: opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Podsumowanie

Cechg charakterystyczng nominalnych cen pszenicy jest dodatni trend i ro-
snaca amplituda wahan $redniookresowych w kolejnych cyklach towaro-
wych. Wahania cykliczne o dlugosci okoto 46 miesigcy maja najwigkszy
udzial w ksztattowaniu si¢ cen i od ich prawidtowego wyznaczenia i ekstra-
polacji w najwigkszym stopniu zalezy doktadnos¢ krdétkookresowych pro-
gnoz cen pszenicy.

Oszacowany wzorzec wahan sezonowych wskazuje na wyrazny podzial roku
na dwa okresy — w pierwszych szesciu miesiacach ceny sa wyzsze od sred-
niorocznych, a w drugiej potowie roku — nizsze. Wplyw czynnikéw sezono-
wych na zmiany cen jest stosunkowo niewielki, gdyz amplituda $redniocz-
nych cen waha si¢ od okoto 95% (sierpien — listopad) do 105% (maj i czer-
wiec). W miare uptywu czasu znaczenie komponentu sezonowego stopniowo
wzrasta, a wzorzec zmian ulega powolnej ewolucji — przyktadowo stopniowo
zwigksza sie sezonowy wzrost cen w lutym.

Specyfika produkcji tego surowca powoduje czgste, niespodziewane zabu-
rzenia jego cen. Z reguly sa one wywolane niekorzystnymi warunkami pogo-
dowymi i sg zlokalizowane w sasiedztwie punkéw zwrotnych trendu. Taka
zaleznos$¢ obniza wiarygodnos¢ prognoz oszacowanych metodami bazujacy-
mi na modelach szeregow czasowych, takich jak X-12-ARIMA
i TRAMO/SEATS.

Modele oszacowane metodami X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS wyja-
$niaja najwazniejsze prawidlowosci ksztattujace ceny pszenicy oraz spetniaja
wszystkie warunki naktadane modelom ekonometrycznym w zakresie istot-
nosci parametrow, rozktadu sktadnika losowego oraz dopasowania modelu
do danych empirycznych.
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4.2. Ceny zyta

Sposrod wszystkich zbadanych szeregéw charakterystyki cen zyta podle-
galy najbardziej gwaltownym przemianom w ostatnich latach. Wstgpne analizy
wykonane na calej dostgpnej probie wykazaly, ze wraz z przystapieniem Polski
do Unii Europejskiej i wynikajacej stad transformacji ekonomicznych uwarun-
kowan prowadzenia dziatalnosci rolnej, zmianie ulegly prawidtowosci charakte-
ryzujace ceny zyta. Dotyczy to rowniez fluktuacji sredniookresowych, zwiaza-
nych z cyklami gospodarczymi oraz wzorca wahan sezonowych. Przyczyn tego
procesu mozna upatrywaé¢ w zaniechaniu interwencji na tym rynku oraz wply-
wie kryzysu finansowego na rynek produktow rolnych. Wymienione powyzej
czynniki zmienity w istotny sposob proces generujacy szereg cen zyta, w wyni-
ku czego, na skutek braku zachowania podstawowych zalozen nakladanych na
model statystyczny, analiza pelnej proby stata si¢ niemozliwa.

Z tego powodu zdecydowano si¢ na wydzielenie z szeregu czasowego
dwoch podprob. 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 podzialu przyjgto miesiac
wstapienia Polski do Unii Europejskiej, gdyz byto to najbardziej znaczace, jed-
noznacznie zdefiniowane i umiejscowione w czasie wydarzenie, jakie zaszlo
w okresie, w ktorym dotychczasowe zachowanie szeregu uleglo przeobraze-
niom. Wejscie do UE znaczaco zmienilo warunki funkcjonowania rynku.
Zestawienie rezultatow otrzymanych w konsekwencji zastosowania tego punktu
podziatu z wynikami, jakie sgq generowane po przyjeciu alternatywnych dat gra-
nicznych, potwierdzily stusznos¢ dokonanego wyboru.

Modele prognostyczne

Wstepna analiza szeregu cen zyta wykazata wystgpowanie okresow
wzmozonej zmiennos$ci, zmian w historycznych wzorcach fluktuacji oraz znacz-
nej liczby obserwacji nietypowych, w wyniku czego prawdopodobne jest wysta-
pienie trudnosci z doborem modeli oraz trafnoscia prognoz.

Poczatkowy okres proby zostat pominiety ze wzgledu na trudnosci esty-
macyjne wynikajace z wystapienia w 1996 r. nietypowo niskiego poziomu cen
zyta. Nalezy podkresli¢, ze drugi z podszeregow obejmuje zaledwie 5 petnych
lat, co oznacza, ze zgodnie z wytycznymi Eurostatu kwalifikowany jest on jako
krétki szereg czasowy [ESS Guidelines ... 2009] i mozna spodziewaé si¢ pro-
bleméw ze spelnieniem zatozen modeli sezonowej korekty danych.
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Rysunek 4.2.1. Ceny zyta w Polsce w latach 1997-2004 (zl/dt). Szereg wyjsciowy
oraz szacunki trendu i danych wyréwnanych sezonowo na podstawie modeli:
X-12-ARIMA (lewy) oraz TRAMO/SEATS (prawy)
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Zrodlo: opracowanie wiasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Procedura desezonalizacji zostala przeprowadzona oddzielnie dla kazdego
z przedziatdéw czasowych. Ponizej zestawiono i omowiono wyniki otrzymane
dla wyroznionych podszeregéw. We wszystkich modelach cen zyta zatozono
wystepowanie multiplikatywnej zaleznosci pomiedzy komponentami.

Tabela 4.2.1. Parametry modeli RegARIMA i TRAMO

RegARIMA TRAMO
Parametr Wartos¢/ Statystyka t/ Wartos¢/ Statystyka t/
odchylenie poziom odchylenie poziom
standardowe istotnosci standardowe istotnosci
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).

Zrédlo: opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Ceny zyta w dlugim okresie zachowuja si¢ w sposob zblizony do cen
pszenicy, co wynika z wysokiego stopnia podobienstwa zmiennosci podazy oraz
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substytucyjnosci wykorzystania. Procedura sezonowej korekty danych dla okre-
su 1997-2004 wykryla wystapienie trzech trwatych zmian poziomu dtugookre-
sowego trendu (tabela 4.2.1). W 1999 r. 1 2003 r. ich przyczyna byt wzrost cen
$wiatowych, natomiast w 2000 r. wzrost ceny zyta byt dodatkowo spowodowa-
ny interwencjg w sytuacji niskich zbiorow. Rysunek 4.2.1 wskazuje, ze obie me-
tody prognozowaly stopniowy spadek poziomu cen zyta w drugiej potowie 2004
r., jednakze rzeczywista dynamika tego procesu okazala si¢ znacznie wigksza.
Niska doktadno$¢ tych prognoz wynika z tego, ze wykonane zostaty w poblizu
punktu zwrotnego trendu-cyklu i w okresie zmiany procesu generujacego dane.

Od 2004 r. amplituda wahan sezonowych, w poréwnaniu do pierwszej
podpréby, ulegla zwielokrotnieniu (rysunek 4.2.3). W tym okresie zidentyfiko-
wano dwa trwate obnizenia poziomu cen (tabela 4.2.1). Pierwszy z nich byt
zwigzany ze zmiang regulacji prawnych po wejsciu Polski do UE, natomiast
drugi byt wynikiem bardzo dobrych zbioréw w Polsce i na swiecie.

Rysunek 4.2.2. Ceny zyta w latach 2004-2011 oraz oszacowania na podstawie
modeli: X-12-ARIMA (lewy) oraz TRAMO/SEATS (prawy)
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Zrédlo: Opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Jak wynika ze statystyk zebranych w tabeli 4.2.1, zmiany poziomu cen
zyta, podobnie jak cen pszenicy (por. tabela 4.1.1), maja charakter trwaty, mimo
ze przyczyny lezace u ich podstaw wygasaja w miar¢ uplywu czasu. Generalnie
efekty zdarzen szokowych, wynikajacych z czynnikéw pogodowych, powinny
by¢ modelowane za pomoca zmiennych typu TC. Szeregi cen zboz cechuje jed-
nak duza liczba obserwacji nietypowych, nastepujacych po sobie w niewielkich
odstepach czasu, co na skutek nakladania si¢ na siebie efektow kolejnych regre-
sorow powoduje, ze najlepiej przyblizane sa one za pomocg 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 istotnosci
Lata 1996-2004
Normalno$¢ reszt
Srednia 0,2496 0,3904
Sko$nosé 0,1147 0,0459
Kurtoza 0,2153 0,0726
Test normalnos$ci 0,1437 0,0655
Niezalezno$¢

Test Ljung-Boxa (24 opdznienia) 0,3576 0,7218
Test Boxa-Pierce’a (24 opdZnienia) 0,6615 0,8653
Test Ljung-Boxa dla opdznien sezonowych (3 op6znienia) 0,0906 0,1636
Test Boxa-Pierce’a dla op6znien sezonowych (3 opdznienia) 0,2180 0,2717

Liniowos¢ reszt
Test Ljung-Boxa na kwadratach reszt (24 opdznienia) 0,3576 0,1984
Test Boxa-Pierce’a na kwadratach reszt (24 opdznienia) 0,6615 0,4461

Lata 2004-2011

Normalno$¢ reszt
Srednia 0,3978 0,3077
Skosnosé 0,6623 0,4812
Kurtoza 0,8326 0,7465
Normalnos¢ 0,6449 0,5366
Niezalezno$¢

Test Ljung-Boxa (24 op6znienia) 0,2833 0,0685
Test Boxa-Pierce’a (24 opdznienia) 0,6821 0,3447
Test Ljung-Boxa dla opdznien sezonowych (3 opdznienia) 0,0113 0,0061
Test Boxa-Pierce’a dla opdéznien sezonowych (3 opdznienia) 0,0555 0,0372

Liniowo$¢ reszt
Test Ljung-Boxa na kwadratach reszt (24 op6znienia) 0,2833 0,0685
Test Boxa-Pierce’a na kwadratach reszt (24 opdznienia) 0,6821 0,3447

Zrédlo: opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Wykonana diagnostyka reszt (tabela 4.2.2) sygnalizuje, ze dla obu pod-
proéb reszty z modeli RegARIMA i TRAMO maja rozktad normalny (jedynie
w modelu TRAMO dla podpréby 1997-2004 na poziomie istotnosci 5% odrzu-
cono hipoteze o skosnosci reszt zgodnej z rozktadem normalnym). Testy Ljung-
-Boxa i1 Boxa-Pierce’a na niezalezno$¢ wykazaly istnienie zaleznosci pomigdzy
opoznieniami sezonowymi w resztach z drugiej z podprdb estymowanej za po-
moca modelu TRAMO. Zachodzi réwniez podejrzenie wystepowania istotnej
korelacji opdznien sezonowych reszt z modelu RegARIMA w latach 2004-2011.
Te problemy ze spetlnieniem wymagan natozonych na modele wynikajg praw-
dopodobnie z niskiej liczby dostgpnych obserwacji. Dla wszystkich modeli li-
niowos¢ reszt zostata zachowana.
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Analiza prawidlowosci i diagnostyka dekompozycji szeregu czasowego

Poréwnanie wykreséw wskaznikéw sezonowych w obu podprobach (ry-
sunki 4.2.3 1 4.2.4) potwierdza, ze w okresie objetym badaniem miata miejsce
istotna zmiana wzorca sezonowego. Czynnik, ktéry najprawdopodobniej miat na
to decydujacy wptyw to zaniechanie interwencji na rynku zyta po przystapieniu
Polski do Unii Europejskie;j.

Rysunek 4.2.3. Czynnik sezonowy oszacowany za pomoca metody
X-12-ARIMA dla okresu 1997-2004 (Iewy) i 2004-2011 (prawy)
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Oznaczenia: czarny — wskaznik SI, niebieski — czynnik sezonowy w danym okresie, czerwony — sred-
nia warto$¢ czynnika sezonowego dla danego okresu.

Zrodlo: opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Dla okresu 1997-2004 sezonowy wzrost cen w pierwszych czterech mie-
siacach roku wynosit okoto +5%, natomiast w maju i czerwcu wzrastat do, od-
powiednio, $rednio +6% i +8% (rysunki 4.2.3 i 4.2.4). Czynnik sezonowy
otrzymany kazda z metod dla lipca byt bliski 1, co oznacza brak wplywu sezo-
nowosci na poziom cen. W pigciu ostatnich miesigcach roku mial miejsce sezo-
nowy spadek cen od okoto -10% w sierpniu do -2% w grudniu. Komponent se-
zonowy zostatl oszacowany za pomocag filtra sredniej ruchomej 3 x 5.

Na skutek oddziatywania wspomnianych wczesniej czynnikow, sezonowy
wzrost cen w pierwszych miesiacach roku w okresie 2004-2011 r. jest znacznie
wyzszy niz dla pierwszej podpréby. W lutym wynosi on $rednio +8%, podczas
gdy w latach 1997-2004 nie przekraczal +5%. Najnizsze ceny obecnie obserwu-
je sie¢ w lipcu (-12%), podczas gdy we wczesniejszym okresie czynnik sezonowy
dla tego miesiaca byt neutralny. Wartosci czynnikdw sezonowych otrzymanych
dla drugiej podproby dla czerwca, lipca i sierpnia systematycznie rosng, co
przemawia za wystgpowaniem ruchomej sezonowosci. Z tego powodu dla me-

107



tody X-12-ARIMA testowano zasadno$¢ zastosowania mieszanych filtréw se-
zonowych i ostatecznie wybrano dla sierpnia dtuzszy filtr (3 x 9) niz dla pozo-
stalych miesigcy (3 x 5).

Rysunek 4.2.4. Czynnik sezonowy oszacowany za pomoca metody
TRAMO/SEATS dla okresu 1997-2004 (Iewy) i 2004-2011 (prawy)
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Oznaczenia: czarny — wskaznik SI, niebieski — czynnik sezonowy w danym okresie, czerwony — sred-
nia warto$¢ czynnika sezonowego dla danego okresu.

Zrédlo: opracowanie wiasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Podsumowujac, zaniechanie interwencji na rynku zyta wywotalo wzrost
amplitudy sezonowych zmian cen. O ile w latach 1997-2004 wynosita ona $red-
nio od -10% do +8%, to w okresie pdzniejszym sezonowe zmiany cen zyta za-
wieraly si¢ w przedziale -12% do +10%. Opisane tendencje wystgpuja w obu
metodach sezonowej korekty danych ze zblizonym natezeniem.

Wyniki testow sezonowosci zamieszczone w tabeli 4.2.3 potwierdzaja
wystepowanie prawidtowosci zaobserwowanych podczas analizy graficznej
wskaznikow SI. Dla podproby z lat 1997-2004 wykryto obecno$¢ ruchomej
sezonowosci, ktorej przyczyna jest najprawdopodobniej wystgpowanie duzej
wariancji wskaznikéw SI. Wartosci takie mozna zauwazy¢é w m.in. wynikach
X-12-ARIMA dla czerwca (rysunek 4.2.3). Poréwnujac wartosci SI dla odpo-
wiednich miesigcy, mozna stwierdzié, ze w drugiej probie cechuja si¢ one nizsza
zmiennos$cia. Szczegdlnie jest to widoczne dla wynikow otrzymanych metoda
TRAMO/SEATS. W konsekwencji dla drugiej préby odrzucona zostata hipoteza
0 wystgpowaniu ruchomej sezonowosci (w przypadku TRAMO/SEATS z praw-
dopodobienstwem ponad 80%). Laczny test sezonowosci wskazuje, ze w kaz-
dym z analizowanych przypadkéw mozliwe byto odroznienie wahan sezono-
wych od zmian innych typéw (sezonowo$¢ w szeregach czasowych zostata zi-

108



dentyfikowana). Wynik testu sezonowosci rezydualnej wskazuje, ze dla obu
podprob zastosowanie metod X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS pozwolito na
catkowite wyeliminowanie wahan sezonowych, gdyz w szeregach wyréwnanych
sezonowo nie zidentyfikowano tego typu wahan.

Tabela 4.2.3. Testy sezonowosci dla wynikow metod: X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS

Test X-12-ARIMA TRAMO/SEATS
Poziom istotnosci/wynik Poziom istotnosci/wynik
Lata 2004-2011
Test Friedmana 0,0000 0,0000
Test sezonowosci ruchome;j 0,0011 (wystepuje sezonowos¢ | 0,0000 (wystepuje sezonowosc
ruchoma) ruchoma)
Laczny test sezonowosci Zidentyfikowano sezonowo$¢ Zidentyfikowano sezonowo$¢
W szeregu czasowym W szeregu czasowym

Test sezonowosci rezydualnej | Brak sezonowo$ci rezydualnej | Brak sezonowosci rezydualnej
Lata 2004-2011

Test Friedmana 0,0000 0,0000
Test sezonowosci ruchome;j 0,1663 (brak sezonowosci ru- 0,8163 (brak sezonowosci ru-
chomej) chomej)
Laczny test sezonowosci Zidentyfikowano sezonowos$¢ Zidentyfikowano sezonowos$¢
W Szeregu czasowym W Szeregu czasowym

Test sezonowosci rezydualnej | Brak sezonowosci rezydualnej | Brak sezonowosci rezydualnej
Przyjete poziomy istotnosci: Test Friedmana — 1%, Test sezonowosci ruchomej — 20% , Test sezono-
wosci rezydualnej — 10%, Laczny test sezonowosci — patrz rozdzial 3.

Zrédilo: Opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Funkcja gestosci spektralnej komponentu sezonowego otrzymanego me-
toda TRAMO/SEATS dla podproby obejmujacej lata 1997-2004 (rysunek 4.2.5,
lewy) wykazuje stosunkowo szerokie piki, co §wiadczy o pewnej niestabilnos$ci
tego skladnika szeregu czasowego. Z tego powodu czgs¢ zmiennosci w poblizu
czestosci sezonowych zostata wlaczona do sktadnika sezonowego, na co wska-
zujq grube podstawy odpowiedniej funkcji dla tego komponentu (rysunek 4.2.5,

prawy).
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Rysunek 4.2.5. Funkcje gestosci spektralnej estymatoréw komponentéw szeregu
czasowego (lewy) i kwadraty charakterystyk czestotliwo$ciowych estymatoréw
komponentéw szeregu czasowego (prawy) metody TRAMO/SEATS dla lat 1997-2004
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Oznaczenia: czerwony — trend-cykl, niebieski — sktadnik sezonowy, r6zowy — komponent nieregular-
ny, granatowy — szereg wyrownany sezonowo.

Zrédio: opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Rysunek 4.2.6. Funkcje gestosci spektralnej estymatoréw komponentéw szeregu
czasowego (lewy) i kwadraty charakterystyk czestotliwoSciowych estymatoréw
komponentow szeregu czasowego (prawy) metody TRAMO/SEATS dla lat 2004-2011
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Oznaczenia: czerwony — trend, niebieski — sktadnik sezonowy, rézowy — komponent nieregularny,

granatowy — szereg wyrdwnany seZonowo.

Zrédlo: opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Odmienne wtasciwosci estymatoréw otrzymano dla podpréby z lat 2004-
2011 r. Cechuje je skrajnie deterministyczny charakter, za czym przemawia sil-
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ne skoncentrowanie funkcji gestosci spektralnych wokét odpowiednich czgsto-
$ci (rysunek 4.2.6, lewy). W rezultacie wariancja kazdego z komponentéw wy-
nika jedynie ze zmiennosci obserwowanej dla tego skladnika. Za takim wnio-
skiem jednoznacznie przemawia ksztalt podniesionych do potegi drugiej charak-
terystyk czestotliwosciowych uzyskanych dla estymatoréw poszczegdlnych
komponentdéw (rysunek 4.2.6, prawy).

Rysunek 4.2.7. Periodogramy postaci stacjonarnej szeregu wyrownanego seZonowo
metodami X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy) dla okresu 1997-2004
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Zrédlo: opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Rysunek 4.2.8. Periodogramy postaci stacjonarnej szeregu wyréwnanego seZonowo me-
todami X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy) dla okresu 2004-2011
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Zrédlo: opracowanie wilasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Dla obu metod warto$¢ periodograméw dla sezonowo wyréwnanego sze-
regu czasowego osiaga wartos¢ maksymalna dla cyklu dlugosci 46 miesigey (ry-
sunek 4.2.7). W danych pozbawionych czynnika sezonowego odpowiada ona za
ok. 20% zmiennosci. Istotne znaczenie maja rowniez wahania o krétszym okre-
sie zmian (ok. 17 miesigcy), przy czym sa one znacznie bardziej wyrazne
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w przypadku danych otrzymanych po zastosowaniu metody TRAMO/SEATS
niz X-12-ARIMA.

Periodogram dla wyréwnanej sezonowo podproby 1997-2004 wskazuje,
ze po zastosowaniu procedury X-12-ARIMA wahania sezonowe nadal wystgpu-

ja (periodogram osiaga lokalne maksima dla czestosci %i 27” ), jednak sa one na

tyle niewielkie, ze nie spowodowaly zakwestionowania jakosci otrzymanych
wynikow. Wyrazne sa rdwniez wahania powtarzajace si¢ co 7 miesigcy oraz sil-
ne wahania nieregularne, o ktorych §wiadczy lokalne maksimum o czgstotliwo-
$ci bliskiej z (rysunek 4.2.7, lewy). W przypadku zastosowania metody
TRAMO/SEATS nie zaobserwowano pikow dla czestosci sezonowych.

Roéznice w sile i umiejscowieniu wahan cyklicznych wskazywanych przez
obie metody sa najprawdopodobniej pochodna matej liczby obserwacji, co
wplywa na jakos¢ estymacji modeli dekompozycji i oszacowania periodogramu.

Dla okresu 2004-2011 najsilniejsze wahania powtarzaja si¢ co 42 miesia-
ce (rysunek 4.2.8). Moze to wskazywac na skrécenie cyklu towarowego zyta po
przystapieniu Polski do Unii Europejskiej. Nalezy jednak pamigtac, ze liczba
obserwacji, na podstawie ktorych wykonano to oszacowanie, jest niewielka, to-
tez rezultat ten wymaga weryfikacji w kolejnych latach. Podobnie jak we wcze-
$niejszym okresie, zidentyfikowano rdwniez wahania o okresie zmian rownym
17 miesigcy (por. wykres 4.2.6 1 wykres 4.2.7). Z wyjatkiem czasu trwania naj-
dhuzszego cyklu towarowego, najbardziej istotne czesto$ci wahan cyklicznych
zidentyfikowane przez kazda z metod w obu podprdbach sa identyczne.

Periodogramy otrzymane dla drugiej podproby wskazuja na catkowite
oczyszczenie danych z wahan sezonowych. W przypadku metody
TRAMO/SEATS zwraca uwage wystgpowanie znaczacych wahan nieregular-
nych widocznych w postaci lokalnego maksimum o stosunkowo wysokiej am-

plitudzie w przedziale (S?ﬂ,ﬂ' ).

Ostatnie lata dla podpréby z lat 1997-2004 przypadaty na okres wzmozo-
nej zmiennosci cen zyta. Czynnik ten w sposob negatywny wplynat na wynik
historii rewizji trendu-cyklu (rysunek 4.2.9). Dla obu zastosowanych metod de-
sezonalizacji pierwsze oszacowanie trendu-cyklu w czerwcu 2003 r. zostato po
pewnym czasie skorygowane w dot. Nalezy zauwazy¢, ze trend-cykl oszacowa-
ny metoda X-12-ARIMA jest bardziej wygtadzony w stosunku do analogiczne-
go wyniku dla TRAMO/SEATS. Wydaje sig, ze estymacja trendu-cyklu otrzy-
mana metodqa TRAMO/SEATS jest dla tego przypadku bardziej stabilna niz me-
toda X-12-ARIMA ze wzgledu na wigksza zgodno$¢ pomigedzy 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
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Zrodlo: opracowanie wiasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Oznaczenia: czerwony — oszacowanie ostateczne trendu-cyklu, niebieski — oszacowanie wstgpne

Rowniez dla drugiej podproby zastosowanie metody TRAMO/SEATS
przyniosto nieco lepsze rezultaty niz X-12-ARIMA (rysunek 4.2.10). Dla obu
metod znaczace rewizje miaty miejsce jedynie w drugiej potowie 2009 r., gdy

poziom cen zyta osiagnat lokalne minimum.

Rysunek 4.2.10. Historia rewizji trendu-cyklu uzyskanego metodami:

X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy) dla okresu 2004-2011.
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trendu-cyklu.
Zrédlo: opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Oznaczenia: czerwony — oszacowanie ostateczne trendu-cyklu, niebieski — oszacowanie wstgpne

Podobnie jak w przypadku cen pszenicy, dla cen zyta zdekomponowa-
nych metoda X-12-ARIMA zanotowano istotng autokorelacj¢ sktadnika niere-
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gularnego, mierzona za pomoca miary M4*® (tabela 4.2.4). Wyeliminowanie au-
tokorelacji nie byto mozliwe réwniez dla alternatywnych specyfikacji modelu.
Nalezy zauwazy¢, ze brak autokorelacji komponentu nieregularnego jest poza-
dany, ale nie niezbedny do uzyskania prawidtowej dekompozycji szeregu cza-
sowego [Guide to... 2007]. Wartosci pozostatych statystyk M dla obu analizo-
wanych podpréb nie przekraczajq wartosci granicznej 1. Mozna zatem przyjac,
ze komponenty otrzymane metoda X-12-ARIMA posiadaja prawidtowe
charakterystyki.

Tabela 4.2.4. Miary jakoSci sezonowej korekty danych metody X-12-ARIMA

Miara Wartos¢ statystyki testowej
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
Mo 0,291 0,015
M7 0,426 0,503
M8 0,567 0,402
M9 0,538 0,377

M10 0,613 0,509

M1l 0,000 0,000
Q 0,347 0,270

Zrédlo: opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Walidacja modeli TRAMO/SEATS wybranych dla obu podpréb wykona-
na na podstawie oceny wariancji komponentow i ich estymatoréw (tabela 4.2.5)
oraz analizy wspotczynnikow korelacji (tabela 4.2.6) wykazata ich zgodnos$¢
z zatozeniami teoretycznymi (por. rozdzial 3.3). We wszystkich przypadkach
wariancja estymatora teoretycznego byta dostatecznie bliska wariancji estymato-
ra empirycznego (,,estymacja”) (tabela 4.2.5). Wynik ten oznacza, ze w procesie
dekompozycji oryginalnego szeregu cen zyta otrzymano sktadowe o prawidto-
wych charakterystykach.

8 Autokorelacja skladnika nieregularnego cen zyta zostala zidentyfikowana tylko w podpro-
bie obejmujacej lata 1997-2004.
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Tabela 4.2.5. Wariancja komponentow i ich estymatoréw
uzyskanych za pomoca metody TRAMO/SEATS

Wyszczegdlnienie Komponent tgszg/lzgr)lry Estymacja Poziom istotnosci
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- 0,2468 0,1226 0,0942 0,5006
larny
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- 0,0121 0,0013 0,0011 0,6691
larny

Zrodlo: opracowanie wiasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Dla obu podprob brak jest podstaw do odrzucenia hipotezy o wystgpowa-
niu korelacji pomigdzy komponentami (tabela 4.2.6). W kazdym z przypadkéw
wspotczynniki korelacji pomigdzy komponentami sg bliskie zeru. Nalezy zatem
przyjac, ze oszacowane skladowe cen zyta sa niezalezne od siebie.

Tabela 4.2.6. Korelacje miedzy skladowymi szeregéw czasowych
uzyskanymi za pomoca metody TRAMO/SEATS

Wyszczegdlnienie tf;ggf;zry Estymacja islzgtzrllgrs’réi

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

Zrodlo: opracowanie wiasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Podsumowanie

e Zmiany warunkéw ekonomicznych w zwiazku z przystapieniem Polski do
Unii Europejskiej istotnie wplynely na proces generujacy ceny zyta w Pol-
sce. O ile do 2004 r. poziom cen byt wzglednie stabilny i cechowat si¢ cy-
klami o mniejszej amplitudzie, to w okresie pdzniejszym obserwowane sg
silne $redniookresowe wahania cykliczne.
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Do 2004 r. przecietna dlugos¢ dominujacego cyklu towarowego wynosita
46 miesigcy. Po przystapieniu Polski do Unii Europejskiej cykl ten praw-
dopodobnie ulegt skréceniu do 42 miesigey, jednakze niewielka ilos¢ do-
stegpnych danych nie pozwala obecnie na stwierdzenie, czy tendencja ta ma
charakter trwaty. Ceny zyta, podobnie jak ceny pszenicy podlegaja rowniez
fluktuacjom w cyklu 17 miesigcy, jednakze sq one znacznie stabsze od
gléwnych wahan koniunkturalnych.

Od 2004 r. wahania sezonowe sa stabilne. Srednie zmiany cen w obrebie
jednego roku wywotane czynnikami sezonowymi wynosza okoto 20%.
Szczytowy poziom osiagany jest w lutym (108% przecigtnego poziomu cen
w roku), a minimalny w lipcu (spadek cen w stosunku do $redniorocznych
przecigtnie o 12%).

Zmiany cen zyta w poblizu punktéw zwrotnych trendu-cyklu sa zwykle tak
wysokie, ze powoduja wystapienie nieliniowosci w modelu i powinny by¢
traktowane jako obserwacje nietypowe. To w negatywny sposéb wptywa na
jako$¢  prognoz zyta  wynikajacych z modeli X-12-ARIMA
i TRAMO/SEATS, gdyz trend-cykl jest dominujacym sktadnikiem tego
szeregu czasowego.

Oszacowane na etapie wstgpnej analizy danych modele RegARIMA oraz
TRAMO umozliwily identyfikacje¢ i oszacowanie sity oddziatywania licz-
nych obserwacji nietypowych. Wykonana dekompozycja ujawnita kluczo-
we charakterystyki szeregu cen Zyta.

Modele prognostyczne zasadniczo spehiaja wickszos¢ wymagan stawia-
nych modelom ekonometrycznym, jednakze zmiany struktury szeregu cza-
sowego powoduja, ze prognozowanie na ich podstawie jest obarczone wyz-
szym ryzykiem niz prognozowanie cen pszenicy.

4.3. Ceny mleka

Ceny skupu mleka w latach 1996-2011 wykazuja dlugookresowy trend

wzrostowy, na ktory nakladaja si¢ $redniookresowe cykle towarowe (rysunek
4.3.1). Poziom cen mleka jest bowiem wynikiem oddziatywania szeregu czynni-
kéw popytowo-podazowych oraz regulacji prawnych tego rynku. Ceny krajowe
sa rowniez silnie powigzane z cenami w innych krajach UE oraz na $wiecie
z uwagi na duzy udzial eksportu produktow przetworzonych. Dilugookresowy
trend wzrostowy cen nominalnych jest determinowany przez czynniki inflacyjne
oraz tendencje $wiatowe. Ceny mleka podlegaja zardwno 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. byt wynikiem zwigkszonej
podazy tego surowca do skupu®. W obu modelach na etapie wstepnej estymacji
— TRAMO i RegARIMA - przyjeto, ze obnizenie poziomu cen miato trwaty
charakter (tabela 4.3.1). Analiza przebiegu zmiennosci szeregu wskazuje, ze ce-
ny mleka znalazly si¢ ponownie w trendzie wzrostowym wraz z przystapieniem
Polski do Unii Europejskiej (rysunek 4.3.1). Od 2004 r. na produkcj¢ mleka
obowiazuja limity produkcyjne w postaci tzw. kwot mlecznych. Na rynku mleka
dochodzi réwniez do regularnych interwencji Agencji Rynku Rolnego, polega-
jacych na m.in. skupie/sprzedazy masta i mleka w proszku, doptatach do pry-
watnego przechowywania masta i do produkcji mleka w proszku.

Rysunek 4.3.1. Ceny mleka w Polsce w latach 1996-2011 (z}/100 I). Szereg wyjsciowy
oraz szacunki trendu i danych wyréwnanych sezonowo na podstawie modeli
X-12-ARIMA (lewy) oraz TRAMO/SEATS (prawy)
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Zrédio: opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Po okresie stabilizacji przypadajacym na lata 2005-2006 ceny mleka ule-
gly gwaltownemu wzrostowi, osiagajac w koncu 2007 r. rekordowy poziom
132 zt za 100 litréw (rysunek 4.3.1). Sytuacja ta byta wynikiem ogromnego po-
pytu na mleko i jego przetwory przy jednoczesnym niedoborze tego surowca na
rynku. Wzrost cen byl windowany przez zwigkszony eksport, gtdéwnie mleka
w proszku i masta. Na poczatku 2008 r. nastgpito nagle przejscie do spadkowe;j
fazy cyklu towarowego. Nadprodukcja mleka na krajowym rynku oraz wysoki

* Wedlug szacunkéw Agencji Rynku Rolnego spadek cen mleka w pierwszej potowie 2002 r.
wynikal ze wzrostu podazy mleka i wynosit od 0,7% do 3,5% miesigcznie.
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kurs ztotego spowodowal powazne problemy ze zbytem i w konsekwencji
spadek cen.

Tabela 4.3.1. Parametry modeli RegARIMA i TRAMO

RegARIMA TRAMO

Parametr Warto$¢/ odchylenie StatysFyka o Warto$é/ odchylenie StatysFyka o

standardowe . pozmr,n . standardowe . pozmr,n .

1stotnosci 1stotnosci
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).

Zrédio: opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Analiza reszt z modelu RegARIMA wykazata normalno$¢ ich rozktadu
(tabela 4.3.2). W przypadku modelu oszacowanego przez TRAMO otrzymano
nadmierng kurtozg¢ rozktadu, w wyniku czego na 5% poziomie ufnosci nalezy
odrzuci¢ hipoteze o normalnosci rozktadu reszt. Reszty z obu modeli cechuje
przypadkowos¢é. Wyniki testow Ljung-Boxa i Boxa-Pierce’a na kwadratach
reszt wskazuja na liniowos¢ reszt.

Tabela 4.3.2. Charakterystyka reszt z modeli prognostycznych RegARIMA i TRAMO

RegARIMA | TRAMO
Test
Statystyka testowa
Normalno$¢ reszt
Srednia 0,8113 0,8588
Skos$nosé 0,7889 0,6349
Kurtoza 0,2172 0,0145
Test normalnos$ci 0,2440 0,0228
Niezalezno$¢
Test Ljung-Boxa (24 op6znienia) 0,3587 0,7482
Test Boxa-Pierce’a (24 opdznienia) 0,4635 0,8309
Test Ljung-Boxa dla opdznien sezonowych (3 opdznienia) 0,1296 0,6937
Test Boxa-Pierce’a dla opdznien sezonowych (3 opdznie- 0,1681 0,7458
nia)
Liniowos¢ reszt
Test Ljung-Boxa na kwadratach reszt (24 op6znienia) 0,1921 0,2228
Test Boxa-Pierce’a na kwadratach reszt (24 opdznienia) 0,2803 0,3081

W sekgji ,,Normalno$é reszt” przytoczono poziom istotnosci dla testu normalnosci Doornika-Hansena,
a takze poziomy istotnosci dla testow zbieznosci wartosci skosnosci i kurtozy z warto§ciami charakte-
rystycznymi dla rozktadu normalnego oraz testu zerowej $redniej reszt.

Zrodlo: opracowanie wiasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.
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Analiza prawidlowosci i diagnostyka dekompozycji szeregu czasowego

Wptyw s$rédrocznych wahan wielko$ci produkcji mleka na ceny jest do-
brze widoczny w zmianach, jakim podlegaja wartosci wskaznikow SI (rysunek
4.3.2). W styczniu poziom cen jest wyzszy od $redniorocznego o okoto 4%.
W kolejnych miesiacach roku na skutek wzrostu produkcji efekt ten stopniowo
zanika. Od maja do pazdziernika ceny mleka znajduja si¢ ponizej $redniej rocz-
nej, osiggajac minimum w sierpniu. Najwyzszy poziom cen w ciggu roku noto-
wany jest w grudniu.

Rysunek 4.3.2. Czynnik sezonowy oszacowany za pomoca metod:
X-12-ARIMA (prawy) i TRAMO/SEATS (lewy)
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Oznaczenia: czarny — wskaznik SI, niebieski — czynnik sezonowy w danym okresie,
czerwony — $rednia warto$¢ czynnika sezonowego dla danego okresu.

Zrédlo: opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Poréwnanie oszacowan wykonanych dwiema metodami dla kazdego
z okresow wskazuje na wigksza koncentracj¢ wartosci wskaznikow SI
w TRAMO/SEATS niz w X-12-ARIMA. Uogo6lniajac, dla danego okresu
wplyw czynnikow sezonowych na ceny mleka w kolejnych latach jest wzglednie
bardziej stabilny w modelu oszacowanym metoda TRAMO/SEATS niz
X-12-ARIMA. Relatywne rozproszenie wskaznikow SI w obrgbie kazdego mie-
siaca bylo powodem, dla ktorego do estymacji czynnika sezonowego metoda
X-12-ARIMA wybrano filtr (3x9). Do oszacowania trendu-cyklu zastosowano
9-okresowy filtr Hendersona. Jego dtugos$¢ swiadczy o dominacji trendu-cyklu
nad sktadnikiem nieregularnym (por. rozdz. 4.1).

Wyniki testow przedstawionych w tabeli 4.3.3 wskazuja na wystgpowanie
stabilnej sezonowos$ci w szeregu czasowym oczyszczonym z wptywu obserwacji
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nietypowych. Obie metody doprowadzity do catkowitej eliminacji sktadnika se-
zonowego z danych. Rezultaty sa zgodne dla obu zastosowanych algorytmow.

Tabela 4.3.3. Testy sezonowosci dla wynikow metod: X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS

X-12-ARIMA TRAMO/SEATS
Test —— — - —— — -
Poziom istotnosci/wynik Poziom istotnosci/wynik
Test Friedmana 0,0000 0,0000
. . 0,1062 (Brak sezonowosci ru- 0,5002 (Brak sezonowosci ru-
Test sezonowosci ruchomej . .
chomej) chomej)
. Zidentyfikowano sezonowo$¢ Zidentyfikowano sezonowo$¢
Laczny test sezonowosci
W szeregu czasowym W szeregu czasowym
Test sezonowosci rezydualnej | Brak sezonowosci rezydualnej Brak sezonowosci rezydualnej

W tabeli podano wartosci statystyk testowych. Przyjete poziomy istotnosci: Test Friedmana — 1%,
Test sezonowosci ruchomej — 20%, Test sezonowosci rezydualnej — 10%,
Laczny test sezonowosci — patrz rozdziat 3.

Zrédlo: opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Rysunek 4.3.3. Funkcje gestosci spektralnej estymatoréw komponentéw szeregu
czasowego (lewy) i kwadraty charakterystyk czestotliwosciowych estymatoréw
komponentéw szeregu czasowego (prawy) dla metody TRAMO/SEATS

PI2 [ FI2 Pl

Oznaczenia: czerwony — trend-cykl, niebieski — sktadnik sezonowy, r6zowy — komponent nieregular-
ny, zielony — czynnik przej$ciowy, granatowy — szereg wyréwnany SseZonowo.

Zrodlo: opracowanie wiasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Waskie piki sezonowe widoczne na wykresie funkcji gestosci spektralnej
komponentu sezonowego otrzymanego metoda TRAMO/SEATS s$wiadcza
o nielosowosci tego sktadnika szeregu czasowego (rysunek 4.3.3, lewy).
W trendzie-cyklu zostaly uwzglednione gtownie wahania wystgpujace z czgsto-

tliwoscia mniejsza niz 4 razy do roku (czyli znajdujace si¢ w przedziale [O,Zj)

z wylaczeniem czgstosci sezonowych. Okolo 60% wahan o wysokiej czgstosci
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znalazto si¢ w skladniku nieregularnym. Z szeregdw czasowych cen mleka
oszacowanych metoda TRAMO/SEATS wyodrgbniono rowniez sktadnik przej-
Sciowy, na ktory sktadaja si¢ wahania krétkookresowe, niemajace charakteru
biatego szumu.

Analiza szeregu wyrownanego sezonowo obiema metodami w dziedzinie
czestosci wskazuje na dominacj¢ wahan $rednio- 1 dlugookresowych (wartosci pe-

riodogramdéw na rysunku 4.3.4 sa najwyzsze w przedziale (O,%)). Najbardziej wy-
razny cykl zmian cen ma dlugos¢ 37 miesigcy, jednakze nalezy zauwazy¢, ze od-
powiadajacy mu pik jest szeroki, rozciagajac si¢ na warto$¢ oznaczajaca 35 miesig-
cy. Wynika stad, ze dlugos¢ cyklu koniunkturalnego mleka ma charakter stocha-
styczny i nie moze by¢ precyzyjnie wyznaczona przy danej liczbie obserwacji.

O obecnosci niesezonowych wahan o cyklu nieznacznie krotszym niz rok
swiadczy obecno$é¢ lokalnego maksimum w przedziale (%,%). Dla pozostatych
czgstosci znajdujacych si¢ powyzej 7, periodogram przyjmuje bardzo niskie war-
tosci. Oznacza to, ze ceny mleka determinujg wahania $rednio- 1 dlugookresowe.

Rysunek 4.3.4. Periodogramy postaci stacjonarnej szeregu wyréwnanego
sezonowo metodami X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy)
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Zrodlo: opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Liczba obserwacji niestabilnych, czyli takich, ktorych wartos¢ podlegata
znaczacym rewizjom, byta niewielka (rysunek 4.3.5). Dla obu zastosowanych
metod zostaly one zidentyfikowane w grudniu 2007 r. i czerwcu 2008 r.
Wielkos¢ rewizji byta nieznacznie wigksza dla szacunkdéw otrzymanych metoda
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)
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Oznaczenia: czerwony — oszacowanie ostateczne trendu-cyklu, niebieski — oszacowanie wstgpne tren-
du-cyklu.

Zrédlo: opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Zestawione w tabeli 4.3.4 warto$ci miar jakosci desezonalizacji metoda
X-12-ARIMA wskazuja, ze charakterystyki otrzymanych sktadnikow szeregu
czasowego 1 zaleznosci migdzy nimi sg calkowicie zgodne z zatozeniami teore-
tycznymi. Jak wskazano w rozdziale trzecim, za wartosci akceptowalne uznaje
si¢ te, ktére nie przekraczaja jedno$ci. Zadna ze statystyk przedstawionych
w tabeli 4.3.4 nie zblizyla si¢ do tej granicy. Wartos¢ ogdlnej miary jakosci wy-
razonej przez statystyke Q jest rowniez niska.

Tabela 4.3.4. Miary jakoS$ci sezonowej korekty danych dla metody X-12-ARIMA

Miara Wartos¢ statystyki testowej Miara Wartos¢ 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 Ml11 0,000
M6 0,214 Q 0,136

Zrédio: opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Rezultaty analizy wariancji zawarte w tabeli 4.3.5 pozwalajg na przyjecie

zalozenia, ze komponenty zostaly wyestymowane prawidtowo. Dla kazdego
z nich wariancja estymatora teoretycznego i empirycznego (,,estymacja”) jest do
siebie zblizona. Wynika stad, ze w zadnym przypadku nie popetniono btedu
niedoszacowania ani przeszacowania. Komponenty wynikowe cechujg si¢ zatem
zatozonymi charakterystykami.
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Tabela 4.3.5. Wariancja komponentdow i ich estymatoréw
uzyskanych za pomoca metody TRAMO/SEATS

Wyszczegdlnienie Komponent tss:zg:;ry Estymacja Wart:)::ts‘t:g/stykl
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 przejsciowy 0,0047 0,0003 0,0003 0,7656

Zrédlo: opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Wspotczynniki korelacji pomiedzy komponentami szeregu czasowego
uzyskanymi na podstawie metody TRAMO/SEATS sg stosunkowo niskie (tabe-
la 4.3.6). Najwyzej skorelowane ze sobg sktadniki to trend-cykl i sezonowos¢,
ale 1 tu wspotczynnik korelacji nie przekracza 0,12, tak wigc sita tej zaleznosci
jest niewielka. Wartosci statystyki testowej wskazuja, ze nie ma podstaw do od-
rzucenia hipotezy o braku korelacji migdzy sktadowymi szeregu cen mleka. Za-
lozenia natozone na model zostaty zatem spetnione.

Tabela 4.3.6. Korelacje miedzy skladowymi szeregéw czasowych
uzyskanymi za pomoca metody TRAMO/SEATS

Wi e Estymator teo- Er Warto$é statystyki
retyczny testowe)
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 przejsciowy -0,0384 0,0817 0,0011
Komp. sezonowy/Komp. przejsciowy 0,0270 0,0396 0,2417

Zrodlo: opracowanie wiasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Podsumowanie

e W latach 1996-2011 nominalne ceny mleka charakteryzuja si¢ dtugookreso-
wym wzrostem. Wynika on z ogdlnych procesdéw inflacyjnych oraz tendencji
obserwowanych na rynkach $wiatowych. Przeci¢tna dlugos¢ zmian cyklicz-
nych wynosi okoto 35-37 miesigcy.

e Wzorzec wahan sezonowych mleka jest stabilny w czasie. Amplituda zmian
sezonowych wynosi przecietnie 10 p.p. Najnizszy poziom cen mleka w roku
jest obserwowany w miesiacach letnich (czerwiec, lipiec, sierpien), a mak-
symalny w grudniu (ok. 105% przecigtnego poziomu zjawiska w roku).

e Zardéwno dla metody X-12-ARIMA, jak i TRAMO/SEATS uzyskano stabil-
ne i wiarygodne oszacowania. Oszacowane modele umozliwity identyfikacje
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kluczowych prawidtowosci i okazaty si¢ poprawne pod wzgledem wtasnosci
statystycznych.

Ceny mleka charakteryzuja si¢ wysoka przewidywalnoscia w poréwnaniu do
cen zbdz, gdyz krotkookresowe zmiany niesezonowe sa relatywnie niewiel-
kie, a obserwacje o charakterze nietypowym wystgpuja sporadycznie. Czyn-
nikiem sprzyjajacym budowaniu dobrych modeli prognostycznych cen mleka
jest stabilno$¢ wzorca wahan sezonowych.

Oszacowane modele prognostyczne cen mleka wyjasniaja wszystkie prawi-
dlowosci systematyczne obserwowane w cenach. Spehiajg tym samym pod-
stawowe warunki stawiane modelom statystycznym.
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5. Analiza i modele szeregow czasowych cen skupu zywca

Niniejszy rozdziat przybliza najwazniejsze wlasciwosci szeregow czaso-
wych  miesigcznych cen skupu Zzywca  wieprzowego, drobiowego
i wolowego. Stanowi on drugg cze$¢ badan empirycznych i jest przeprowadzony
z wykorzystaniem tych samych narzedzi analitycznych, ktére przedstawiono
w rozdziale 4. Analizy przeprowadzono w programie Demetra+ z wykorzysta-
niem metod X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS. Schemat opiséw poszczegol-
nych rynkow jest zblizony do uktadu zastosowanego w rozdziale 4. Najpierw
opisano modele prognostyczne, a nastgpnie prawidtowosci uzyskane na podsta-
wie dekompozycji przy wykorzystaniu ww. procedur.

5.1. Ceny zywca wieprzowego

Ceny nominalne trzody chlewnej w ostatnich 15 latach charakteryzowatly
si¢ wyraznym trendem wzrostowym wynikajacym z ogdlnych proceséw infla-
cyjnych oraz wahaniami cyklicznymi wokot tego trendu. Analiza rysunku 5.1.1
pozwala na orientacyjng oceng dlugosci tych cykli (ok. 4 lat). Sa to tzw. ,,cykle
swinskie”, niezalezne od ogdlnogospodarczych cykli koniunkturalnych, wywo-
lywane przez niestabilnos¢ optacalnosci chowu przy niskiej elastycznosci ceno-
wej 1 dochodowej popytu oraz przy relatywnej sztywnosci podazy w krotkim
okresie (tj. opdznieniu czasowym przystosowania wielkosci podazy do zmienia-
jacych si¢ warunkow optacalnosci chowu — por. [Hamulczuk 2006]).

Wydaje si¢, ze komponent trend-cykl wyrdzniony metoda
TRAMO/SEATS jest nieco mniej wygtadzony niz ten wynikajacy z dekompo-
zycji ARIMA-X-12. Wynika to z metody estymacji: w X-12-ARIMA stosowane
sg $rednie ruchome, tymczasem dekompozycja TRAMO/SEATS opiera si¢ na
charakterystykach modelu ARIMA. Jednoczesnie jednak dekompozycja metoda
TRAMO/SEATS doprowadzita do ekstrakcji komponentu nieregularnego
o wigkszej wariancji niz dekompozycja metoda alternatywna. Wokot wahan
dlugookresowych obserwowaé mozna rowniez zmiennos¢ kréotkookresowa
zwigzang z sezonowoscia oraz z innymi, nieregularnymi czynnikami. Sktadniki
sezonowe wykazuja tendencj¢ do zwigkszania w czasie swojej amplitudy. Po-
mimo to, zaimplementowane w obydwu metodach algorytmy doboru postaci
modelu (addytywna czy multiplikatywna) preferowaly w przypadku szeregu cen
trzody strukture addytywna.
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Rysunek 5.1.1. Ceny zywca wieprzowego w Polsce w latach 1996-2011 (zV/kg). Szereg
wyjsciowy oraz szacunki trendu i danych wyréwnanych sezonowo na podstawie modeli:
X-12-ARIMA (lewy) oraz TRAMO/SEATS (prawy)
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Szereg wyjSciowy
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Zrédlo: Opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Modele prognostyczne

Do opisu zachowania cen zywca wieprzowego, a w konsekwencji do pro-
gnozowania, oszacowano dwa modele, ktorych parametry przedstawiono w ta-
beli 5.1.1. Modele te zostaty dobrane wedtug automatycznej procedury opisanej
w rozdziale 3. Obydwa majq taka sama strukture: jeden regresor reprezentujacy
sezonowa Srednig ruchoma oraz jeden regresor opisujacy tzw. efekt Wielkanocy.
Wszystkie oszacowane wspotczynniki modeli sg statystycznie istotne na pozio-
mie istotnosci p=0,1.

Tabela 5.1.1. Parametry modeli RegARIMA i TRAMO

RegARIMA TRAMO
Parametr Wartoéé{ Statyst_yka t/ Wanoéé( Statystyka t /
odchylenie poziom odchylenie S L.
standardowe istotnosci standardowe poziom istotnosct
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).

Zrodio: Opracowanie wilasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Linearyzacja szeregu, przeprowadzana przez obydwie metody, dokonata
si¢ bez potrzeby wyodrgbniania obserwacji odstajacych. Zachowanie szeregu
bylo na tyle regularne, ze jako$¢ modelu oraz dekompozycji byla zadowalajaca
bez wprowadzania dodatkowych zmiennych deterministycznych. Jedynym efek-
tem kalendarzowym, ktdéry z przyczyn ekonomicznych powinien zosta¢ wiaczo-
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ny, oraz ktérego obecno$¢ zostata potwierdzona na 10% poziomie istotnosci,
jest efekt Wielkanocy (zob. tabela 5.1.1). W okresie tym ceny zywca wieprzo-
wego wydaja si¢ by¢ systematycznie wyzsze o nieco ponad 70 groszy/kg, przede
wszystkim z powodu wzmozonego popytu na mig¢so. Niektore statystyki diagno-
styczne modeli (w tym testy oparte na spektrum autoregresyjnym) wskazywaty-
by réwniez na potencjalny wptyw efektu liczby dni tygodnia na poziom cen,
jednakze bezposrednia estymacja sity tego efektu prowadzita do wyodrgbnienia
zmiennej nieistotnej statystycznie, a brak ewidentnych przestanek ekonomicz-
nych spowodowal, ze zmiennej tej do modelu nie wiaczono.

Oszacowane modele prognostyczne poddano weryfikacji majacej na celu
oceng ich jakosci z uwagi na wymagania stawiane modelom ekonometrycznym.
Najwazniejsze z nich dotyczg rozktadu sktadnika losowego. Wyniki te zawarto
w tabeli 5.1.2.

Tabela 5.1.2. Charakterystyka reszt z modeli prognostycznych RegARIMA i TRAMO

RegARIMA | TRAMO
Test —— T
Poziom istotnosci
Normalno$¢ reszt
Srednia 0,5219 0,5213
Skosnosé 0,2179 0,2173
Kurtoza 0,4115 0,4114
Test normalnosci 0,3033 0,3029
Niezalezno$é
Test Ljung-Boxa (24 op6znienia) 0,0101 0,0102
Test Boxa-Pierce’a (24 opdznienia) 0,0229 0,0232
Test Ljung-Boxa dla opdznien sezonowych (3 op6znienia) 0,5581 0,5657
Test Boxa-Pierce’a dla opdznien sezonowych (3 opdznienia) 0,6028 0,6099
Liniowos¢ reszt

Test Ljung-Boxa na kwadratach reszt (24 op6znienia) 0,3548 0,3539
Test Boxa-Pierce’a na kwadratach reszt (24 op6znienia) 0,4787 0,4778

W sekcji ,,Normalnos¢ reszt” przytoczono poziom istotnosci dla testu normalnosci Doornika-Hansena,
a takze poziomy istotnosci dla testow zbieznosci wartosci skosnoscei i kurtozy z warto§ciami charakte-
rystycznymi dla rozktadu normalnego oraz testu zerowej $redniej reszt.

Zrodio: Opracowanie wilasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Reszty z modeli X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS maja rozktad normalny
(por. tabela 5.1.2). Niestety, zardwno test Ljung-Boxa, jak i test Boxa-Pierce’a,
wskazuja na wystepowanie autokorelacji sktadnikow losowych modeli wyesty-
mowanych obydwiema metodami. Z niezamieszczanych w niniejszym tekscie
wykresé6w ACF i PACF wynika, ze przyczyna niekorzystnego wyniku testu byto
nieuwzglednienie w modelu opodznien rzedu 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, wskazata na te modele jako
najlepsze.

Reszty modeli nie wykazuja zaleznosci nieliniowych (efektu ARCH) dla
pierwszych 24 opdznien. Hipoteza zerowa mowiaca o tym, ze kwadraty reszt
zaleza od poprzednich kwadratéw reszt zostata wige odrzucona.

Dekompozycja szeregu czasowego: prawidlowoSci i diagnostyka

Z analitycznego i prognostycznego punktu widzenia wazne jest opisanie
najwazniejszych prawidtowosci wystepujacych w szeregach czasowych cen su-
rowcow rolnych. Szczegdlng role odgrywajq tutaj wahania sezonowe i wahania
cykliczne.

Sezonowos$¢ w cenach trzody chlewnej jest bardzo wyrazna (zob. rysunek
5.1.2). Silne dodatnie odchylenia cen od trendu mozna zaobserwowac glownie
w miesiacach letnich (lipiec, sierpien) oraz wczesng jesienig (wrzesien). Mak-
symalne $rednie odchylenie dla danych obejmujacych ostatnie 15 lat zaobser-
wowano w przypadku sierpnia, kiedy to ceny zywca ksztaltuja si¢ na poziomie
wyzszym niz przecigtnie o 38 groszy/kg. Ceny relatywnie nizsze niz przecigtnie
w roku (cho¢ o mniejszym $rednim bezwzglednym odchyleniu od trendu niz
odchylenia dodatnie) wystepuja w miesigcach zimowych i na wiosng. Minimal-
ne $rednie odchylenie (luty) wynosi -28 groszy/kg wg TRAMO/SEATS oraz
-30 groszy/kg wg X-12-ARIMA. Tak wyrazne wahania cen w poszczegolnych
miesigcach roku moga mie¢ zwigzek z sezonowymi fluktuacjami cen pasz, ktore
sa drozsze zima i wiosng. Efekt ten moze znajdowaé swoje odzwierciedlenie we
wzros$cie cen zywca w okresie letnim. Drugi czynnik, ktéry potencjalnie wptywa
na sezonowy wzrost cen zywca wieprzowego, to wzmozony popyt konsumpcyj-
ny na mi¢so w okresie letnim (jest to tzw. sezon grillowy).

Na wykresie czynnika sezonowego (rysunek 5.1.2) wida¢ réwniez wyraz-
na zmiang wzorca sezonowego, ktéra moze wynika¢ zar6wno ze zmian wzorca
konsumpcji finalnej (upowszechnianie si¢ wyzej wspomnianej letniej konsump-
cji), jak 1 ze zmian zachodzacych w cyklu produkcyjnym §win (jego skracanie
si¢). Rowniez integracja z UE mogtla przyczyni¢ si¢ do zmiany wzorcéw sezo-
nowych na skutek zniesienia ograniczen handlowych. Wazna rolg moze odgry-
wac tutaj rosnacy import prosiat.

W czerwcu na poczatku proby ceny byly srednio nizsze, zas w drugiej
czesci proby staly si¢ one wyraznie wyzsze od $redniej. Dla pazdziernika ob-
serwuje si¢ ewolucje czynnika sezonowego w przeciwnym kierunku (z odchylen
dodatnich na ujemne). Widzimy rowniez wzmocnienie zmian sezonowych

128



w lipcu (ceny coraz wyzsze) oraz w listopadzie, grudniu i styczniu (ceny coraz
nizsze od $redniej). Czynnik sezonowy na wiosng jest relatywnie najstabilniejszy.

Rysunek 5.1.2. Czynnik sezonowy (zl/kg) oszacowany za pomoca metod:
X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy)
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Zrédlo: Opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Generalnie, estymacja metoda TRAMO/SEATS data sktadnik sezonowy
stabilniejszy anizeli metoda ARIMA-X-12. Poszczegdlne obserwacje sg bardziej
skupione wokdt sezonowych srednich. Tezg t¢ potwierdza rowniez formalny test
sezonowosci ruchomej (zob. tabela 5.1.3). Dla ARIMA-X-12 test ten wskazuje
na wystgpowanie sezonowosci ruchome;j, podczas gdy dla TRAMO/SEATS ma
on wynik negatywny. Dla obydwu metod testy formalne jednoznacznie potwier-
dzity wystgpowanie sezonowosci w szeregu czasowym oraz dobrg jakos¢ wy-
roOwnania sezonowego w postaci braku sezonowosci w szeregu odsezonowanym.

Tabela 5.1.3. Testy sezonowosci dla wynikow metod: X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS

X-12-ARIMA TRAMO/SEATS
Test — T - — — -
Poziom istotnosci / wynik Poziom istotnosci / wynik

Test Friedmana 0,0000 0,0000

Test sezonowosci ruchome;j 0,0079 (wystepuje sezonowos¢ | 0,3439 (nie wystepuje sezo-
ruchoma) nowos¢ ruchoma)

Laczny test sezonowosci Zidentyfikowano sezonowos$¢ Zidentyfikowano sezonowo$¢
W szeregu czasowym W szeregu czasowym

Test sezonowosci rezydualnej | Brak sezonowosci rezydualnej Brak sezonowosci rezydualnej

W tabeli podano wartosci poziomu istotnosci badz wynik testow. Przyjete poziomy istotnosci, przy
ktérych odrzucana jest odpowiednia hipoteza zerowa: Test Friedmana — 1%, Test sezonowosci rucho-
mej — 20%, Test sezonowosci rezydualnej — 10%, Laczny test sezonowosci — patrz rozdziat 3.

Zrédilo: Opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.
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Do dekompozycji szeregu metoda ARIMA-X-12 wybrany zostal miesza-
ny filtr sezonowy, pozwalajacy lepiej radzi¢ sobie z wykryta niestabilnoscig se-
zonowosci. Dla czerwca zastosowano filtr dtuzszy (3 x 9) , natomiast dla pozo-
statych miesigcy wykorzystany zostat filtr (3 x 5). Estymacji komponentu trend-
-cykl dokonano przy uzyciu filtra Hendersona rzgdu 13.

Charakter dekompozycji metoda TRAMO/SEATS zostaje z kolei od-

zwierciedlony za pomoca ponizszych wykresow funkcji gestosci spektralnej
oraz kwadratow charakterystyk czestotliwosciowych (rys. 5.1.3).

Rysunek 5.1.3. Funkcje gestoSci spektralnej estymatoréw komponentéw szeregu
czasowego (lewy) i kwadraty charakterystyk czestotliwosciowych estymatoréw
komponentéw szeregu czasowego (prawy) dla metody TRAMO/SEATS

Pl

Oznaczenia: czerwony — trend, niebieski — sktadnik sezonowy, rézowy — komponent nieregularny,
granatowy — szereg wyréwnany Ss€Zonowo.

Zrédlo: Opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Na podstawie pierwszego wykresu mozna stwierdzié¢, ze najsilniejszy
wktad w estymator komponentu trend-cykl maja wahania o niskiej czgstotliwo-
$ci (ponizej 1/6, czyli wahania o okresie wigkszym niz 1 rok). W poréwnaniu do
analogicznej funkcji gestosci tego komponentu, np. dla cen pszenicy, widaé
zdecydowanie mniejszy udziat wahan o czgstotliwosci wyzszej niz m/6.

Jednoczesnie w sktad komponentu nieregularnego w wigkszym stopniu
niz w przypadku innych szeregéw wchodza wahania cykliczne o czgstotliwo-
$ciach nizszych niz w/2 (a wigc o dtugosci okresu wigkszej niz 4 miesiace, co
akurat jest cecha mniej pozadana; oczekuje si¢, ze komponent nieregularny be-
dzie obejmowat wahania o wysokich czgstotliwosciach). Wykres charakterystyk
czestotliwosciowych pokazuje z kolei, Ze wariancja szeregu wyj$ciowego zosta-
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ta oddana w szeregu odsezonowanym praktycznie w catosci (poza czgstotliwo-
$ciami sezonowymi), co moze wskazywaé na wysoka jakos¢ dekompozycji.

Periodogramy szeregu wyréwnanego sezonowo obiema metodami sg
niemal identyczne (rysunek 5.1.4). Mozna tam zaobserwowac trzy czgstotliwo-
$ci, ktorych wklad w zmiennos¢ szeregu wyrdznia sie. Po pierwsze, zauwazyc
mozna bardzo wysoka warto$¢ periodogramu dla wahan cyklicznych o okresie
rownym blisko 4 lata (doktadnie 46 miesiecy). Jest to w przyblizeniu dlugos¢
wspomnianego juz powyzej ,cyklu $winskiego”, majacego silny wpltyw
na poziom cen zywca wieprzowego. Warto zwrdci¢ uwage na fakt, iz cykle o tej
samej dhugosci zaobserwowano rowniez na rynku zb6z, co wynika z obserwo-
wanych wspotzaleznosci miedzy rynkiem produkeji zwierzgcej i roslinne;j,
zwiazanych z wykorzystaniem zb6z na pasze dla zwierzat gospodarskich
(zob. np. [Rembeza, 2007, str. 188]).

Rysunek 5.1.4. Periodogramy postaci stacjonarnej szeregu wyréwnanego
sezonowo metodami: X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy)
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Zrédlo: Opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Po drugie, wysoka wartos¢ periodogramu mozna odczyta¢ dla czgstotli-
wosci zwigzanych z liczba dni roboczych (pionowa rdézowa linia). Efekt ten mo-
ze sugerowac potrzebg zmodyfikowania modelu, np. rozszerzenia go o efekt ka-
lendarzowy. Jednak, jak juz to bylo wczesniej wspomniane, zmienne opisujace
ten efekt nie okazywaty si¢ istotne statystycznie. Powyzszy wynik moze by¢
wigc takze dowodem na zajscie istotnych zmian w strukturze efektu kalenda-
rzowego w okresie objetym proba [Grudkowska 2011]. W koncu, wysoka war-
tos¢ periodogramu wystepuje dla wahan o czestotliwosci ok. 11/12x, a wigc o
okresie rownym nieco ponad 2 miesiace.

Jako$¢ stosowanych procedur dekompozycji mozemy oceni¢ réwniez na
podstawie historii rewizji oszacowan sktadnika dtugookresowego, w miare¢ jak
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dodajemy kolejne obserwacje. Wigksze zmiany wartosci trendu-cyklu odnoto-
wane zostaty wlasciwie w dwdch momentach:

e w listopadzie 2008 r., kiedy to ceny trzody okazaty si¢ zaskakujaco wyso-
kie w efekcie silnego spadku produkcji przy powolnie rosngcym popycie
oraz rownoczesnej deprecjacji zlotego. Wystapita wowczas niepewnos¢ co
do tego, czy silniejszy wzrost cen bedzie si¢ ksztaltowal zgodnie z wyz-
szym trendem, czy bedzie to tylko obserwacja odstajaca;

w czerwcu-lipcu 2009, co zwigzane bylo z niepewnoscia co do przejscia
trendu-cyklu w fazg spadkowa.

Rysunek 5.1.5. Historia rewizji trendu-cyklu uzyskanego metodami:
X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy)
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Oznaczenia: czerwony — oszacowanie ostateczne trendu, niebieski — oszacowanie wstgpne trendu.

Zrodlo: Opracowanie wilasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Tabela 5.1.4. Miary jakosci 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 Ml11 0,000
M6 0,227 Q 0,293

Zrédlo: Opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Jakos¢

dekompozycji

szeregu

czasowego

z

wykorzystaniem

X-12-ARIMA mozna oceni¢ na podstawie statystyk zamieszczonych w tabeli
5.1.4. Zauwazy¢ mozna, ze wszystkie statystyki M sg mniejsze od jednosci.
Testy diagnostyczne obrazujace poprawno$¢ usuwania wahan sezonowych me-
toda ARIMA-X-12 sugerujq zatem, ze dekompozycja szeregu cen trzody chlew-
nej ma wysoka jakosc.
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Z kolei ocena dekompozycji metoda TRAMO/SEATS dokonuje si¢
m.in. przy wykorzystaniu testéw na zgodno$¢ migdzy wariancja estymatora teo-
retycznego a wariancja wyestymowanego komponentu oraz testow korelacji
mig¢dzy komponentami. Na podstawie pierwszego z wymienionych zestawow
testow (tabela 5.1.5) widaé, ze réznice miedzy wariancjq estymatora a wariancja
komponentu nie sg istotne. W konsekwencji mozna uznaé, ze warunki popraw-
nosci dekompozycji pod tym wzgledem zostaty spetione.

Tabela 5.1.5. Wariancja komponentdow i ich estymatoréw
uzyskanych za pomoca metody TRAMO/SEATS

Wyszczegdlnienie Komponent Estymator Estymacja Poziom istotnos$ci
teorctyczny
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

Zrédlo: Opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Korelacje pomi¢dzy komponentami szeregéw czasowych uzyskanymi na
podstawie metody TRAMO/SEATS sg bardzo bliskie zera (tabela 5.1.6).
Formalne testy istotno$ci przeprowadzane w ramach algorytmow walidacyjnych
TRAMO/SEATS wskazuja, ze sq one nieistotne statystycznie. W konsekwencji
mozna powiedzie¢, ze zatozenia modelu co do ortogonalnosci komponentéw
zostaty spelione i dekompozycja data wyniki o pozadanych wtasnosciach.
To znaczy, ze wyodrebnione komponenty sa niezaleznie od siebie.

Tabela 5.1.6. Korelacje miedzy skladowymi szeregéw czasowych
uzyskanymi za pomoca metody TRAMO/SEATS

Wyszczegdlnienie tggzgs;?lry Estymacja Poziom istotnosci
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

Zrédlo: Opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Podsumowanie

e Szereg czasowy miesiecznych cen skupu zywca wieprzowego w latach
1996-2011 charakteryzuje si¢ ztozong strukturg wahan. Najwigkszy udziat
w zmienno$ci majq zmiany dlugookresowe. W przypadku komponentu
trend-cykl wazna jest zarowno ogolna tendencja wzrostowa tych cen, jak
i wyrazne dlugookresowe wahania cykliczne zwiazane z ,.cyklem $§win-
skim”. Ich dlugo$¢ wynosi blisko 4 lata. Od ich prawidlowego wyznaczenia
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i ekstrapolacji w najwigkszym stopniu zalezy doktadnos$¢ krotkookreso-
wych prognoz cen wieprzowiny.

Ceny zywca wieprzowego podlegaja regularnym wahaniom sezonowym.
Najnizsze ceny obserwuje si¢ w styczniu i lutym, zas najwyzsze w okresie
od lipca do wrzesnia. Oczekiwane wartosci tego komponentu w okresie
pierwszego roku poza probg zawierajg 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 sity efektu Wielkanocy sugeruje, ze w okresie tym ceny zywca
sa wyzsze Srednio o ok. 7 groszy/kg.

Wzorzec wahan sezonowych ulega powolnym zmianom. Zmienit si¢ znak
czynnika sezonowego w czerwcu (z ujemnego na dodatni) oraz w pazdzier-
niku (z dodatniego na ujemny), przy czym zmiany te nadal si¢ poglebiaja.
Obserwuje si¢ rowniez wzmocnienie zmian sezonowych w lipcu (ceny co-
raz wyzsze) oraz w listopadzie, grudniu i styczniu (ceny coraz nizsze od
$redniej). Przy prognozowaniu wazne jest zatem sugerowanie si¢ nie tyle
srednimi warto$ciami czynnika sezonowego, lecz kierunkiem jego ewolucji.
Wyestymowane obiema metodami modele prognostyczne wydaja sie rela-
tywnie stabilne i dobrze oddaja charakter szeregu czasowego. Poza efektem
Wielkanocy nie bylo potrzeby wprowadzania innych regresoréw determini-
stycznych. Oznacza to rowniez, ze ceny zywca nie byty poddane gwattow-
nym zmianom wartosci lub szokom, trudnym do opisania za pomoca
powyzszych modeli.

Oszacowane modele RegARIMA oraz TRAMO wyjasniaja najwazniejsze
prawidlowosci ksztaltujace ceny wieprzowiny oraz spelniaja prawie
wszystkie warunki naktadane modelom ekonometrycznym w zakresie istot-
nosci parametrow, rozktadu sktadnika losowego oraz dopasowania modelu
do danych empirycznych. Ich wada jest niepelne odzwierciedlenie struktury
dynamicznej szeregu, skutkujace wystgpowaniem autokorelacji reszt dla
opoznien rzedu 3 1 10.

5.2. Ceny zywca drobiowego

Ceny zywca drobiowego w omawianym okresie charakteryzowaty sig¢ sil-

nymi wahaniami sezonowymi oraz nieregularnymi wokot trendu-cyklu (zob.
rysunek 5.2.1). W przypadku komponentu trend-cykl na przestrzeni catej proby
trudno wyrdzni¢ jednokierunkowsq tendencj¢. Wyrazne sg jednak wahania cy-
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kliczne o okresie podobnym jak w przypadku cen trzody chlewnej. Moze to by¢
spowodowane pewna substytucyjnoscig migsa drobiowego i wieprzowego dla
konsumentéw finalnych i wynikajaca z tego korelacja zmian cen obydwu gatun-
kow migsa.

Rysunek 5.2.1. Ceny zywca drobiowego w Polsce w latach 1996 — 2011 (zV/kg). Szereg
wyjsciowy oraz szacunki trendu i danych wyréwnanych sezonowo na podstawie modeli:
X-12-ARIMA (lewy) oraz TRAMO/SEATS (prawy)

42+ 42
Szereg wyjsciowy

Trend
Szereg odsezonowany

Szereg wyjsciowy
Trend
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Zrédlo: Opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Wstepna analiza wizualna wykresu 5.2.1 pozwala stwierdzi¢, ze poszcze-
gblne komponenty wyodrgbnione przy pomocy obydwu metod ksztattujg sig¢
nieco inaczej. Przede wszystkim, komponent trend-cykl pochodzacy
z X-12-ARIMA jest znacznie gtadszy niz ten pochodzacy z metody alternatyw-
nej, co, podobnie jak w przypadku cen trzody chlewnej, jest wynikiem metody
estymacji: w X-12-ARIMA stosowane sg $rednie ruchome, tymczasem dekom-
pozycja TRAMO/SEATS opiera si¢ na charakterystykach modelu ARIMA. Jed-
noczesnie, wigksza wariancj¢ ta ostatnia metoda przypisuje komponentowi nie-
regularnemu oraz komponentowi sezonowemu.

Modele prognostyczne

Specyfikacja i estymacja parametréw modeli data w obydwu przypadkach
bardzo zblizone wyniki (zob. tabela 5.2.1). Ostatecznie przyj¢te modele zawie-
raty po jednym komponencie $redniej ruchomej oraz sezonowej sredniej rucho-
mej (tzw. model ,airline”). W przypadku zywca drobiowego przyjety zostat
w obu metodach addytywny model dekompozycji, czyli oszacowania dokony-
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wane byty na poziomach cen (model na logarytmach charakteryzowat si¢ zbli-
zona jakoscia).

Tabela 5.2.1. Parametry modeli RegARIMA i TRAMO

X-12-ARIMA TRAMO/SEATS
Parametr Sy iy e StatysFyka t/ Wartos’c’( Statys?yka t/
standatdowe _poziom odchylenie _poziom
istotnos$ci standardowe istotnosci
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
AQ0[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).

Zrédlo: Opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Pomimo na pozér chaotycznego zachowania cen, w procesie linearyzacji
szeregu cen zywca drobiowego nie bylo potrzeby wiaczania do modeli wielu
regresorow deterministycznych. Oznacza to, ze dobrane modele dobrze ,,radza
sobie” z opisem dynamicznej struktury szeregu. Jedynym okresem, dla ktérego
obserwacja odstajaca zostata automatycznie wyodrebniona, byt kwiecien 2009 r.
Bardzo wysoki poziom cen w tym miesiacu mogt by¢ zwiazany z uprzednim,
majacym miejsce w Il potowie 2008 i w na poczatku 2009 r., spadkiem produk-
cji drobiu i1 brakiem surowca rzeznego na rynku.

Ponadto, dla cen zywca drobiowego istotny okazat sic wplyw wystepo-
wania Swiat Wielkanocy. Moze to byé zwiazane, podobnie jak w przypadku cen
trzody chlewnej, ze wzmozonym popytem na migso w okresie przedswiatecz-
nym. Wartosci parametrow zarowno efektu Wielkanocy, jak i obserwacji odsta-
jacej, estymowane przy uzyciu obydwu metod sg prawie identyczne. Na ich
podstawie mozna stwierdzi¢, ze ceny zywca drobiowego sa w okresie $wiat
wyzsze srednio o 5 groszy/kg.

Ocena jakosci powyzszych modeli pod katem zgodnosci reszt ze stawia-
nymi im wymaganiami zostala przedstawiona w tabeli 5.2.2. Na jej podstawie
mozna stwierdzié, ze wszystkie wymagane wlasnosci reszt z opisanych powyzej
modeli X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS zostaty spelnione. Reszty maja rozktad
normalny i nie wykazuja autokorelacji ani na opdznieniach zwyktych, ani sezo-
nowych. Nie wykazuja one rowniez zaleznosci nieliniowych.
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Tabela 5.2.2. Charakterystyka reszt z modeli prognostycznych RegARIMA i TRAMO

. X-12-ARIMA | TRAMO/SEATS
Poziom istotnosci
Normalno$¢ reszt
Srednia 0,5967 0,5966
Skosnosé 0,9438 0,9417
Kurtoza 0,5624 0,5641
Test normalnosci 0,5866 0,5881
Niezaleznos¢
Test Ljung-Boxa (24 opdznienia) 0,8219 0,8230
Test Boxa-Pierce’a (24 opdznienia) 0,8905 0,8912
Test Ljung-Boxa dla opdznien sezonowych (3 op6znienia) 0,8720 0,8740
Test Boxa-Pierce’a dla opdznien sezonowych (3 opdznienia) 0,8918 0,8938
Liniowos¢ reszt
Test Ljung-Boxa na kwadratach reszt (24 op6znienia) 0,1057 0,1057
Test Boxa-Pierce’a na kwadratach reszt (24 op6znienia) 0,1780 0,1780

W sekcji ,,Normalnos¢ reszt” przytoczono poziom istotnosci dla testu normalnosci Doornika-Hansena,
a takze poziomy istotnosci dla testow zbiezno$ci wartosci skosnoscei i kurtozy z warto§ciami charakte-
rystycznymi dla rozktadu normalnego oraz testu zerowej $redniej reszt.

Zrédilo: Opracowanie wilasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Dekompozycja szeregu czasowego: prawidlowosci i diagnostyka

Linearyzacja szeregu i oszacowanie na ich podstawie modeli typu
SARIMA shluza nastgpnie rozlozeniu szeregu na poszczegoélne komponenty
sktadowe. Dekompozycja ta mowi nam jeszcze wigcej na temat struktury i cha-
rakteru tego szeregu. Analiza wynikoéw tego procesu pokazuje, ze wspodtzalez-
nos¢ cen zywca drobiowego 1 wieprzowego jest wyrazna nie tylko w przypadku
trendu, ale rowniez innych komponentéw, w tym czynnika sezonowego.

Na rysunku 5.2.2 widaé, ze ceny zywca drobiowego sa, podobnie jak na
rynku trzody chlewnej, sezonowo wyzsze w miesiacach letnich oraz na poczatku
jesieni (najbardziej w sierpniu i wrzesniu), a nizsze w listopadzie, w zimie i na
wiosng, przy czym wzrosty sa silniejsze i gwalttowniejsze niz spadki. Maksy-
malne odchylenie dodatnie wg TRAMO/SEATS wystepuje w sierpniu i wynosi
ok. +25 groszy/kg (wg X-12-ARIMA ta sama wartos$¢ dla sierpnia i wrzesnia),
natomiast maksymalne odchylenie ujemne ma miejsce w styczniu i wynosi
-20 groszy/kg (zgodnie z wynikami X-12-ARIMA).

Jednoczesnie jednak warto zwrdci¢ uwage na wyrazng zmiang wzorca se-
zonowosci w czasie. Zmiany sezonowe cen poglebiaja sie w listopadzie, grudniu
i styczniu (poziom coraz nizszy) oraz w czerwcu i lipcu (poziom coraz wyzszy),
natomiast stabng w miesigcach wiosennych oraz we wrzesniu i pazdzierniku
(sktadniki sezonowe w tych miesiacach coraz bardziej zblizaja si¢ ku zeru).
Powyzsza ewolucja sezonowosci wyglada podobnie, jak zmiany zachodzace
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w tym okresie na rynku wieprzowiny. Poréwnanie sktadnikéw sezonowych wy-
ekstrahowanych przez X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS pokazuje, ze te pierwsze
sa znacznie bardziej rozproszone wewnatrz poszczegolnych miesiecy niz te drugie.

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

04
Jan  Feb Mar  Apr May Jun  Jul Aug Sep Oct  Nov Dec Jan o Feb  Mar  Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov  Dec

Zrédlo: Opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Zauwazalna na wykresie zmienno$¢ sktadnikow sezonowych w poszcze-
gblnych miesiacach nie zostata jednak potwierdzona przez testy formalne (zob.
tabela 5.2.3). W tescie sezonowosci ruchomej nie mozna odrzuci¢ hipotezy o jej
braku przy wysokim poziomie istotnosci zaréwno w przypadku X-12-ARIMA,
jak 1 TRAMO/SEATS. Moze to wynika¢ z niewielkiej skali zmian (wyrazonych
w ztotych) oraz tagodnych zmian wzorcoéw. Testy potwierdzily, ze wahania se-
zonowe sa w przypadku tego szeregu istotne, lecz jednoczesnie zostaty one sku-
tecznie usunigte z szeregu przy pomocy zastosowanych filtrow.

Tabela 5.2.3. Testy sezonowosci dla wynikéw metod: X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS

Test X-12-ARIMA TRAMO/SEATS
Poziom istotnosci/wynik Poziom istotnosci/wynik

Test Friedmana 0,0000 0,0000

Test sezonowosci ruchome;j 0,3691 (nie wystgpuje sezono- | 0,8763 (nie wystgpuje sezono-
wo$¢ ruchoma) wo$¢ ruchoma)

Laczny test sezonowosci Zidentyfikowano sezonowo$¢ Zidentyfikowano sezonowos$¢
W Szeregu czasowym W szeregu czasowym

Test sezonowosci rezydualnej | Brak sezonowosci rezydualnej | Brak sezonowosci rezydualnej

Zrodio: Opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Ze wzgledu na rézna charakterystyke (stopien zmienno$ci) sezonowosci
w poszczegolnych miesigcach, dekompozycja szeregu przez X-12-ARIMA na
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komponenty dokonata si¢ przy wykorzystaniu mieszanych filtréw sezonowych.
Dla czerwca zastosowano filtr dtuzszy (3 x 9), pozwalajacy skuteczniej wygta-
dzi¢ obserwowana niestabilno$¢. Dla pozostatych miesigcy wykorzystany zostat
filtr (3 x 5). Dla wyekstrahowania z szeregu wyjsciowego trendu-cyklu poshuzo-
no si¢ filtrem Hendersona, ktérego dlugos$¢ (11 okreséw) zostata dobrana przez
algorytmy X-12-ARIMA.

Pewne cechy estymatorow TRAMO/SEATS dla poszczegélnych kompo-
nentdw szeregu cen zywca drobiowego zostaly zaprezentowane na rysunku
5.2.3. Na podstawie wykresu gestosci spektralnej réwniez mozna stwierdzié,
ze ostatecznie wybrana struktura modelu uwzglednia sezonowos¢ (estymator
sktadnika sezonowego skupia swoje wartosci wokot czestotliwosci sezono-
wych). W poréwnaniu np. do pszenicy na komponent trend-cykl w nieco mniej-
szym stopniu skladaja si¢ wahania o czgstotliwosci w przedziale (0,27/6),
a w nieco wyzszym wahania o czgstotliwosciach wigkszych od 2m/6 (czyli
o okresie krotszym niz pot roku).

Rysunek 5.2.3. Funkcje gestosci spektralnej estymatoréw komponentéw szeregu
czasowego (lewy) i kwadraty charakterystyk czestotliwosciowych estymatoréw
komponentéw szeregu czasowego (prawy) dla metody TRAMO/SEATS

Pli2 Pl 2

Oznaczenia: czerwony — trend, niebieski — sktadnik sezonowy, rézowy — komponent nieregularny,
granatowy — szereg wyrdwnany seZOnowo.

Zrédlo: Opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Z kolei wykres charakterystyk czestotliwosciowych sugeruje, ze warian-
cja wyjsciowego szeregu jest w blisko 100% oddana w szeregu odsezonowanym
(poza czestotliwosciami sezonowymi), co $swiadczy o bardzo nieduzej utracie
informacji spowodowanej procesem usuwania sezonowosci. Komponent niere-
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gularny jest tutaj z kolei skupiony wokdt wysokich czgstotliwoscei (czyli warian-
cja szeregu wyjsciowego jest w duzej mierze odzwierciedlona w komponencie
nieregularnym wtasnie dla wysokich czestotliwosci, a wigc dla wahan o krotkim
okresie), co rowniez jest cecha pozadang dekompozycji. Pod tym wzgledem
wydaje si¢, ze ekstrakcja komponentow z szeregu cen zywca drobiowego data
wyniki lepsze niz to ma miejsce np. w przypadku cen pszenicy.

Ocenie modelu oraz dekompozycji stuza rowniez periodogramy wykona-
ne dla szeregdw odsezonowanych, bedacych wynikiem zastosowania obydwu
metod (zob. rysunek 5.2.4). Na ich podstawie mozna stwierdzi¢, ze szereg
oczyszczony z wahan sezonowych ma pozadane wlasnosci. Sezonowos¢ zostata
usunigta skutecznie (wykres periodogramu nie charakteryzuje si¢ wysokimi od-
stajacymi wartosciami dla zadnych czgstotliwosci sezonowych). Wahania zwig-
zane z liczba dni tygodnia rdwniez nie sg istotne i nie ma potrzeby uwzglednia-
nia tego efektu w strukturze modelu. Periodogram dla tego szeregu nie wskazuje
wigc na wystgpowanie zadnych powaznych probleméw wazacych na jakosci wy-
nikéw dekompozycji. Jednoczesnie dostarcza on dodatkowych informacji na temat
analizowanego szeregu, ktore moga by¢ przydatne w procesie prognozowania.

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

14+ Periodogram 14 Periodogram

0 + X 0 t
Fii2 Pl 0 P2 FI

Zrédlo: Opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Periodogram dla odsezonowanych cen Zzywca drobiowego wskazuje
na wystgpowanie w szeregu czasowym wahan cyklicznych o dlugosci okresu
rownej ok. 4 lat (doktadnie — 46 miesiecy). Odpowiada to dlugosci tzw. ,,cyklu
$winskiego”. Wynik ten sugeruje, ze ceny na rynku wieprzowiny moga miec
wplyw na ceny zywca drobiowego, co stanowi potwierdzenie rezultatow do-
tychczasowych badan (zob. [Hamulczuk, Strasburger 2007]).

W przypadku prognozowania na podstawie wyestymowanych modeli
z wyrdéznionymi komponentami warto zwrdci¢ uwage na stabilno$¢ oszacowan
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poszczegdlnych komponentéw. Historia rewizji trendu dla szeregu cen zywca
drobiowego zostata zaprezentowana na rysunku 5.2.5. W przypadku stosowania
modeli dobranych powyzej, rewizje trendu nie wydaja si¢ silne. W przypadku
TRAMO/SEATS, jedynie dla wspomnianego juz wyzej kwietnia 2009 r. roznica
migdzy oszacowaniem wstepnym i oszacowaniem ostatecznym byta wyzsza niz
dwukrotnos¢ wartosci RMSE’’, uznawana za granice dopuszczalnosci dla tych
roznic. Jak juz wspomniano, obserwacja ta zostata uznana za obserwacj¢ odsta-
jaca, miala wigc wartos$¢ nietypowa. Wstegpne oszacowanie trendu w tym punk-
cie mogto prowadzi¢ do btednych wnioskow i w efekcie dodania kolejnych ob-
serwacji musialo zosta¢ poprawione. W przypadku estymacji trendu metoda X-
12-ARIMA poza lipcem 2009 r., w ktérym po fakcie mozna stwierdzié,
ze nastgpita zmiana fazy cyklu, wysoka warto$¢ rewizji zaobserwowano rowniez
pod koniec proby, w kwietniu 2011 r.

Rysunek 5.2.5. Historia rewizji trendu-cyklu uzyskanego metodami:
X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy)
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Oznaczenia: czerwony — oszacowanie ostateczne trendu, niebieski — oszacowanie wstepne trendu.

Zrodio: Opracowanie wilasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Jako$¢ dekompozycji przeprowadzonej przy uzyciu X-12-ARIMA, mie-
rzona statystykami M i Q, zostala zaprezentowana w tabeli 5.2.4. Na podstawie
wigkszosci tych statystyk mozna przyjaé, ze wyniki odsezonowania sg akcepto-
walne. Wartos$¢ krytyczna zostata przekroczona jedynie w przypadku statystyki
M4, sugerujac, ze wyodrebniony komponent nieregularny moze nie spetnia¢ wa-

» RMSE (ang. Root mean square error) — pierwiastek z bledu sredniokwadratowego. W przy-
padku analizy rewizji, btad Sredniokwadratowy oznacza $rednig wartos$¢ rewizji, czyli réznicy
pomigdzy warto$ciami pochodzacymi z estymacji wstgpnej oraz estymacji ostatecznej dla
kolejnych obserwacji.
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runku losowosci. Nie jest to jednak cecha dyskwalifikujaca dokonana dekompo-
zycje.

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 Ml11 0,000
M6 0,368 Q 0,427

Zrédlo: Opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Dodatkowym testem poprawnosci dekompozycji dokonanej przez
TRAMO/SEATS jest statystyczne porownanie wariancji estymatorow teore-
tycznych oraz wynikow estymacji. W tabeli 5.2.5 wida¢, ze dla wykorzystywa-
nego tu modelu wartosci te dla poszczegolnych komponentow sa do siebie zbli-
zone. Rezultat ten stanowi potwierdzenie zatozen dekompozycji oraz argument
za poprawnoscia specyfikacji wyestymowanego modelu.

Tabela 5.2.5. Wariancja komponentdéw i ich estymatoréw uzyskanych za pomoca

metody TRAMO/SEATS
Wyszczegdlnienie Komponent Estymator Estymacja Poziom istotnos$ci
teoretyczny
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

Zrédlo: Opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Tabela 5.2.6. Korelacje mi¢gdzy skladowymi szeregéw czasowych
uzyskanymi za pomoca metody TRAMO/SEATS

Wyszczegdlnienie Estymator Estymacja Poziom istotnosci
teoretyczny
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

Zrédilo: Opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Z kolei weryfikacja zatozenia o ortogonalnosci komponentéw zostala za-
prezentowana w tabeli 5.2.6. Wartos$ci korelacji zarbwno pomigdzy poszczegol-
nymi estymatorami, jak i komponentami uzyskanymi w wyniku estymacji, sa
bardzo niskie (zblizone do zera). Hipoteza o braku istotnosci powyzszych kore-
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lacji nie moze by¢ odrzucona dla zadnej z par komponentow, tak wigc przyjmu-
je sig, ze zatozenia modelu rowniez w tym aspekcie zostaty spelnione.

Podsumowanie

e Przeprowadzona analiza pokazuje, ze ceny zywca drobiowego réwniez pod-
legaja wahaniom krdtko- i dlugookresowym o rdéznej czestotliwosci.
W przypadku komponentu trend-cykl trudno jest wyrézni¢ dlugookresowa,
jednokierunkowg tendencje, wazne sg przede wszystkim dlugookresowe
wahania o okresie ok. 4 lat, a wiec charakterystyczne dla opisywanego juz
wczesniej ,,cyklu swinskiego”. Sugeruje to istnienie powigzan pomiedzy
cenami trzody chlewnej a cenami drobiu.

e Wahania sezonowe w przypadku cen zywca drobiowego sa wyrazne, co po-
twierdzaja formalne testy statystyczne. W swoim charakterze przypominaja
wahania na rynku trzody chlewnej: najnizsze ceny obserwuje si¢ w zimie
(styczen, grudzien), natomiast najwyzsze migdzy lipcem a wrzesniem.
W horyzoncie 12 miesigcy, poczynajac od konca proby, sktadnik sezonowy
bedzie w poszczegélnych miesiacach zmieniat 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.

e Pomimo iz testy formalne wskazuja na relatywna stabilnos¢ czynnika sezo-
nowego w czasie, analiza wizualna moze sugerowac istnienie zmian wzor-
ca. Dlatego tez w procesie prognostycznym warto uwzglednia¢ kierunek
ewolucji czynnika sezonowego, ktory rowniez wydaje si¢ zwigzany z pro-
cesami zachodzacymi na rynku trzody chlewne;.

e Estymacja sily efektu Wielkanocy sugeruje, ze w okresie tym ceny zywca
sa wyzsze Srednio o ok. 5 groszy/kg.

e Ocena oszacowanych modeli prognostycznych jest pozytywna. Testy for-
malne sugeruja, ze modele te spetniajg wszystkie wazne zatozenia dotycza-
ce wlasnosci reszt, istotnosci parametréw. Sg one rowniez relatywnie sta-
bilne. Niewielka liczba obserwacji odstajacych $wiadczy o dobrym od-
zwierciedleniu charakteru szeregu przez model.

e Jakos¢ dekompozycji rowniez mozna oceni¢ pozytywnie. Formalne testy
przeprowadzane w ramach procedur TRAMO/SEATS oraz X-12-ARIMA su-
geruja, ze wickszo$¢ wiasnosci poprawnej dekompozycji zostala spelniona.
Oszacowania poszczegolnych komponentéw sa rowniez relatywnie stabilne,
tj. nie zmieniaja si¢ silnie pod wptywem uwzglednienia nowych informacji.
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5.3. Ceny wolowiny

Wyniki badan przedstawionych w poprzednich dwoch podrozdziatach
wskazuja na symptomy wspotzaleznosci pomigdzy cenami trzody chlewnej
a cenami zywca drobiowego. Ceny wolowiny zachowuja si¢ wyraznie inaczej
od cen opisanych powyzej dwoch gatunkow zywca. Ma to zwiazek zaréwno
z odmiennymi uregulowaniami prawnymi funkcjonujacymi w przypadku tego
rynku, jak rowniez z powigzaniem z rynkiem mleka. Odmienna jest tez orienta-
cja produkcji 1 inny rynek zbytu.

Na rysunku 5.3.1 wida¢, ze w latach 1996-2011 ewolucja cen wotowiny
przebiegata odmiennie w réznych podokresach. Gldéwnym czynnikiem determi-
nujacym poziom cen zywca wolowego w poszczegdlnych miesiacach jest trend.
Zmiennos¢ krotkookresowa, w tym sezonowa i nieregularna wydaje si¢ mieé
znacznie mniejszy wptyw, rowniez jesli porownamy przebieg szeregu cen wo-
towiny do przebiegu cen pozostatych gatunkow zywca.

Rysunek 5.3.1. Ceny wolowiny w Polsce w latach 1996-2011.
Szereg wyjsciowy oraz szacunki trendu i danych wyréwnanych sezonowo
na podstawie modeli: X-12-ARIMA (lewy) oraz TRAMO/SEATS (prawy)
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Zrédlo: Opracowanie wiasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

W okresie do momentu przystapienia Polski do UE (poza marcem 2001 r.,
kiedy to wystapil gwaltowny spadek popytu na ten gatunek miesa zwigzany
z przypadkami zachorowan bydta na chorob¢ BSE oraz okresem od czerwca
2004 az do poczatku 2009 roku) ceny zywca wotowego charakteryzowatly si¢
relatywng stabilnosciag. W miesiacach bezposrednio po akcesji ceny wolowiny
podniosty si¢ bardzo gwattownie w efekcie silnego wzrostu cen bydta, zwlasz-
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cza cielat, na ktore zwigkszyt si¢ popyt eksportowy. Niski poziom cen w marcu
2010 r. wynikat najprawdopodobniej z ograniczenia eksportu z Polski, wynika-
jacego z zastrzezen weterynaryjnych. Sytuacja ta utrzymywata si¢ przez kilka
miesi¢cy az do momentu, gdy ograniczenia eksportowe zostaly zniesione. Juz od
drugiej potowy 2010 r. az do potowy 2011 r. ceny wotowiny podlegaty nato-
miast silnej tendencji zwyzkowej, ktora mogta by¢ spowodowana dynamicznym
wzrostem cen zywca wotowego w catej UE. Wykonane prognozy cen zywca
wotowego na okres od czerwca 2011 sugeruja kontynuacje tego trendu.

Modele prognostyczne

Do modelowania cen wotowiny i dekompozycji zastosowano transforma-
cj¢ logarytmiczna szeregu czasowego, co jest rOwnoznaczne z przyjeciem mul-
tiplikatywnego typu zaleznosci pomiedzy poszczegdlnymi komponentami.
W celu linearyzacji szeregu i przygotowania go do dalszego modelowania i de-
kompozycji, opisane powyzej nietypowe zmiany cen wynikajace z czynnikow
zewnetrznych zostalty wprowadzone do modeli cen zywca wotowego w postaci
obserwacji odstajacych 1 regresorow deterministycznych rdéznych typow
(zob. tabela 5.3.1).

Tabela 5.3.1. Parametry modeli RegARIMA i TRAMO

X-12-ARIMA TRAMO/SEATS
Parametr Wartos¢/ Statystyka t/ Wartos¢/ Statystyka t/

odchylenie poziom odchylenie poziom

standardowe istotnos$ci standardowe istotno$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
A0[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).

Zrodlo: Opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Wydarzenia zwigzane z chorobag BSE w 2001 r. zostaly uwzglgdnione
w postaci zmiennych AO i TC. Zmiana poziomu wynikajgca z konwergencji
cen, rozpoczgtej w chwili przystapienia do UE i roztozonej w czasie na prze-
strzeni dwoch miesigey, jest modelowana za pomoca zmiennej RP. Wydarzenia
majace miejsce w 2010 r. zostaly wyrazone jako nastgpujace po sobie zmiany
poziomu LS. W przypadku mig¢sa wotowego, w odroznieniu od pozostatych ga-
tunkow zyweca, efekt Wielkanocy wydaje si¢ nie mie¢ wplywu. Prawdopodobnie
wynika to z relatywnie stabego popytu na ten gatunek migsa w Polsce.
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Najlepsze dopasowanie modelu do danych, biorac pod uwage diagnostyke
modeli i dekompozycji, ponownie uzyskano stosujac model ,,airline”, a wigc
model zawierajacy jeden komponent sredniej ruchomej i jeden komponent sezo-
nowej $redniej ruchomej. Wartosci parametréw stojacych przy tych zmiennych
znajduja si¢ w tabeli 5.3.1. Wida¢, ze estymacja modelu przez algorytmy
X-12-ARIMA oraz TRAMO data bardzo zblizone wyniki.

Po ustaleniu struktury modelu i oszacowaniu jego parametrow, modele
zostaly zweryfikowane pod katem spelienia przez reszty z nich pochodzace
szeregu standardowych wiasnosci. Tabela 5.3.2 pokazuje wyniki testow rozkta-
du reszt, testow autokorelacji oraz liniowosci. Sugeruja one, Ze reszty z przyje-
tych modeli maja rozktad normalny i sa losowe. Nie posiadajg rowniez cech nie-
liniowosci. Oznacza to, ze zatozenia co do wlasnosci reszt sg spetnione.

Tabela 5.3.2. Charakterystyka reszt z modeli prognostycznych RegARIMA i TRAMO

Test X12-ARIMA | TRAMO/SEATS
Poziom istotnosci
Normalno$¢ reszt
Srednia 0,3102 0,3100
Sko$nosé 0,4211 0,4209
Kurtoza 0,6999 0,7006
Test normalnos$ci 0,6948 0,6948
Niezaleznosé
Test Ljung-Boxa (24 op6znienia) 0,9884 0,9884
Test Boxa-Pierce’a (24 opdZnienia) 0,9944 0,9944
Test Ljung-Boxa dla opdznien sezonowych (3 opdznienia) 0,4145 0,4146
Test Boxa-Pierce’a dla opdznien sezonowych (3 opdznienia) 0,4726 0,4726
Liniowos¢ reszt
Test Ljunga-Boxa na kwadratach reszt (24 opdznienia) 0,4111 0,4124
Test Boxa-Pierce’a na kwadratach reszt (24 opdznienia) 0,5141 0,5155

W sekcji ,,Normalnos¢ reszt” przytoczono poziom istotnosci dla testu normalnosci Doornika-Hansena,
a takze poziomy istotnosci dla testow zbieznosci wartosci skosnosci i1 kurtozy z warto$ciami charakte-
rystycznymi dla rozktadu normalnego oraz testu zerowej Sredniej reszt.

Zrédlo: Opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Dekompozycja szeregu czasowego: prawidlowosci i diagnostyka

Po prawidtowej specyfikacji modeli nastapita dekompozycja wyjsciowego
szeregu na komponenty: trend-cykl, sktadnik sezonowy oraz nieregularny. Wy-
ekstrahowany komponent trend-cykl zaprezentowany zostat na rysunku 5.3.1.

Wahania sezonowe cen zywca wotowego maja charakter wyraznie od-
mienny od cen dotychczas analizowanych gatunkow zywca (zob. rysunek 5.3.2).
Czynnik sezonowy jest relatywnie silniejszy w pierwszej potowie roku (od lute-
go do czerwca, z maksimum w marcu, kiedy to jest on przecigtnie o 2,3% wyz-
szy od wartosci sredniorocznej), a relatywnie stabszy pdzna jesienig, w grudniu
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i styczniu (minimum w listopadzie, wartosci szeregu dla tego miesiaca sg Sred-
nio o0 2,4% nizsze wg TRAMO/SEATS i 0 2,9% nizsze wg X-12-ARIMA).

Rysunek 5.3.2. Czynnik sezonowy oszacowany za pomoca metod:
X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy)
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Zrédlo: Opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Warto zwréci¢ uwage na charakter czynnikéw sezonowych uzyskanych
obydwiema metodami. Po pierwsze, schemat wahan sezonowych wydaje si¢
zmienny w czasie, a zmiany te przyspieszyly wraz z przystapieniem Polski do
UE. Przyczyni¢ si¢ do tego mogta ewolucja uwarunkowan zaréwno po stronie
popytowej, jak i produkcyjnej, w tym przede wszystkim rosnacy eksport do kra-
jow UE, wprowadzenie zachet do produkcji bydta w kierunku migsnym itd.
Korekty wartosci czynnika sezonowego nastepowaly w niemalze wszystkich
miesiacach, jednak w przypadku kilku byly one istotne ze wzgledu na zmiang
kierunku oddziatywania sezonowosci (maj, czerwiec, wrzesien, pazdziernik,
grudzien). W marcu i kwietniu dodatnie czynniki sezonowe zwigkszyly swoja
warto$¢, a w listopadzie wzmocnit swoje oddziatywanie czynnik negatywny.
Po drugie, istnieja wyrazne roznice w wynikach pomig¢dzy obydwiema metoda-
mi odsezonowania. Poszczegolne obserwacje czynnika sezonowego pochodzace
z TRAMO/SEATS sa bardziej skoncentrowane wewnatrz miesigcy. W przypad-
ku X-12-ARIMA, gdzie obserwacje czynnika sezonowego sg bardzo rozproszo-
ne i niekiedy trudno jest méwi¢ o specyficznym zachowaniu cen w danym mie-
sigcu, moga zaczaé pojawiac sie¢ watpliwosci co do tego, czy czynnik sezonowy
jest rzeczywiscie istotny dla wyjasnienia przebiegu szeregu czasowego.
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Tabela 5.3.3. Testy sezonowosci dla wynikéw metod: X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS

X-12-ARIMA

TRAMO/SEATS

Test

Poziom istotnosci/wynik

Poziom istotnosci/wynik

Test Friedmana

0,0000

0,0000

Test sezonowosci ruchome;j

0,0000 (wystepuje sezonowosé
ruchoma)

0,0000 (wystepuje sezonowosé
ruchoma)

Laczny test sezonowosci

Identyfikowalna sezonowo$¢
W szeregu czasowym prawdo-
podobnie nie wystgpuje

Zidentyfikowano sezonowo$¢
W szeregu czasowym

Test sezonowosci rezydualnej

Brak sezonowosci rezydualnej

Brak sezonowosci rezydualne;j

Zrodio: Opracowanie wilasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Niepewnos¢ co do istnienia istotnej sezonowosci czgsciowo potwierdzaja
formalne testy statystyczne, ktorych wyniki prezentuje tabela 5.3.3. Cho¢ test
Friedmana w obu przypadkach prowadzi do stwierdzenia istotnosci wahan sezo-
nowych, to juz wyniki tacznego testu sezonowosci w obu metodach sa rdzne.
Test ten, oceniajac ekstrakcj¢ sezonowosci metoda TRAMO/SEATS, prowadzi
do wniosku o obecnosci wahan sezonowych, podczas gdy dla wynikow metody
X-12-ARIMA nie pozwala na wyciagnigcie jednoznacznych wnioskéw. Rezultat
ten wynika najprawdopodobniej z réznokierunkowych wskazan poszczegolnych
testow uwzglednianych w algorytmie lacznego testu sezonowosci’'. Z jednej
strony wspomniany juz test Friedmana oraz nieprzytaczany w tabeli 5.3.3 test
Kruskala-Wallisa prowadza do konkluzji, iz wahania sezonowe w tym szeregu
sq istotne. Z drugiej strony, test identyfikowalnej sezonowos$ci sugeruje brak
podstaw do odrzucenia hipotezy o braku wyraznych wahan sezonowych, czy to
stabilnych, czy ewoluujacych w czasie. W efekcie wynik testu tacznego wskazu-
je jedynie na prawdopodobienstwo braku identyfikowalnej sezonowosci w sze-
regu cen wotowiny.

Do wyrdznienia z szeregu czynnika sezonowego metoda X-12-ARIMA
dobrany zostatl automatycznie filtr (3 x 5), natomiast ekstrakcja komponentu
trend-cykl nastapita w wyniku zastosowania filtru Hendersona rz¢du 9, co suge-
ruje umiarkowang sit¢ wahan nieregularnych w stosunku do trendu.

Proces dekompozycji szeregu na poszczegdlne skladowe przy uzyciu
TRAMO/SEATS zostat scharakteryzowany na rysunku 5.3.4, prezentujacym
wykresy gestosci spektralnej i kwadratoéw charakterystyk czestotliwosciowych
estymatorow. Funkcja gestosci spektralnej jest skupiona wokot czestotliwosci
sezonowych, co swiadczy o tym, ze wahania sezonowe stanowig istotng ceche
szeregu czasowego i dekompozycja bedzie ten fakt uwzglednia¢. Wktad czesto-

tliwosci nizszych niz ; (czyli o okresie dtuzszym niz 4 miesiace) do komponen-

31 Zob. opis testu w rozdziale 3.
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tu trend-cykl jest w przypadku wotowiny nizszy niz dla zywca drobiowego, lecz
wyzszy niz w przypadku trzody chlewnej. Wskazuje to na odmienng strukture
wahan cyklicznych w cenach kazdego z tych trzech gatunkéw zyweca.

Rysunek 5.3.3. Funkcje gestosci spektralnej estymatoréw komponentéw szeregu
czasowego (lewy) i kwadraty charakterystyk czestotliwo$ciowych estymatoréw
komponentow szeregu czasowego (prawy) dla metody TRAMO/SEATS

Oznaczenia: czerwony — trend, niebieski — sktadnik sezonowy, rézowy — komponent nieregularny,
granatowy — szereg wyrownany seZonowo.

Zrédlo: Opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Na podstawie wykresu kwadratéw charakterystyk czestotliwosciowych
ponownie mozna stwierdzi¢, ze w szeregu odsezonowanym zawiera si¢ znacza-
ca (powyzej 95% poza czestotliwosciami sezonowymi) cze$¢ wariancji szeregu
oryginalnego, co jest wlasnoscia pozadang dekompozycji.

Rysunek 5.3.4 zawiera kolejne informacje przydatne zard6wno do diagno-
styki modelu i dekompozycji, jak i do wnioskowania o charakterze szeregu cza-
sowego. Periodogram sporzadzony dla oczyszczonych z wahan sezonowych cen
wotowiny pozwala scharakteryzowac zachowanie tego szeregu nieco inaczej niz
pozostate dwa gatunki zywca. Po pierwsze, nie wida¢ juz tutaj efektu ,,cyklu
swinskiego” (wahan cyklicznych o czgstotliwosci 46 miesigcy). Mozna jedno-
czes$nie wyrozni¢ dwa inne cykle: pierwszy o dlugosci okresu réwnej nieco po-
nad dwa lata (ok. 26 miesigcy) oraz drugi, znacznie krotszy, o impulsie wyste-
pujacym raz na 9 miesiecy. Ponadto na rysunku wida¢, ze wahania o wysokich
czestotliwosciach maja mniejszy wklad w zachowanie szeregu niz wahania
o czgstotliwosciach relatywnie wyzszych. A poniewaz to wlasnie nizsze czesto-
tliwosci wlaczane beda do komponentu trend-cykl, to wtasnie ta sktadowa be-
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dzie miata decydujacy wplyw na dynamike cen zywca wolowego. Na podstawie
periodogramu  wida¢ takze, Zze zarowno metoda X-12-ARIMA,
jak i TRAMO/SEATS skutecznie usunely sezonowos$¢. Réwniez warto$¢ perio-
dogramu zwiazana z czgstotliwoscig efektu dni tygodnia nie budzi zastrzezen.

Rysunek 5.3.4. Periodogramy postaci stacjonarnej szeregu wyréwnanego
sezonowo metodami: X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy)
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Zrédlo: Opracowanie wlasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

Dla oceny stabilnosci oszacowan komponentow pochodzacych z obu al-
gorytmow, na rysunku 5.3.5 przedstawiono przyktadowo histori¢ rewizji trendu.
Istotne korekty tej sktadowej w przypadku obu modeli zwigzane byly z wyste-
powaniem nietypowych obserwacji w szeregu czasowym. Poza opisanymi juz
powyzej uwarunkowaniami dla nietypowego zachowania si¢ cen zywca woto-
wego na poczatku i pod koniec 2010 r., skutkujacymi wprowadzeniem do mode-
li odpowiednich zmiennych zero-jedynkowych, zaréwno X-12-ARIMA oraz
TRAMO/SEATS odnotowaly duza rdéznice migdzy szacunkiem wstgpnym
1 ostatecznym trendu takze dla lutego 2011. Tym razem zaskoczeniem z punktu
widzenia szacunkow trendu byt silny wzrost cen w marcu 2011, spowodowany
prawdopodobnie wzrostem popytu eksportowego (nowymi mozliwosciami wy-
wozu do Turcji). W przypadku modelu X-12-ARIMA byla jedna istotna rewi-
zja>* wigcej. Podsumowujac, mozna powiedzie¢, ze istotnych korekt szacunkow
tego komponentu byto w przypadku tego szeregu nieco wigcej niz dla pozosta-
tych dwdch szeregdw cen zywca. Mozna powigzaé to spostrzezenie z faktem, iz
linearyzacja szeregu cen wolowiny wymagata wykorzystania wigkszej liczby
regresorow deterministycznych. Szereg ten jest bardziej podatny na gwattowne
zZmiany poziomu oraz na wystgpowanie obserwacji nietypowych i w zwigzku

32 Rewizje, dla ktérych wartos¢ réznicy migdzy wartosScig wstgpna 1 wartoscia ostateczng
oszacowania jest wyzsza niz dwukrotnos¢ RMSE.
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z tym mozna spodziewac si¢ nieco mniejszej stabilnosci oszacowania poszcze-

golnych obserwacji trendu-cyklu.

Rysunek 5.3.5. Historia rewizji trendu-cyklu uzyskanego metodami:
X-12-ARIMA (lewy) i TRAMO/SEATS (prawy)
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Oznaczenia: czerwony — oszacowanie ostateczne trendu, niebieski — oszacowanie wstgpne

trendu.

Zrédlo: Opracowanie wiasne, wykonane w pakiecie Demetra+.

W tabeli 5.3.4 zamieszczono statystyki oceniajace jako$¢ dekompozycji

wykonanej metoda X-12-ARIMA. Na ich podstawie mozna doj$¢ do wniosku,
ze dekompozycja jest dopuszczalna, cho¢ wyekstrahowane komponenty nie
spetniajg w pelni stawianych im zatozen. Wartos$¢ zbiorczej statystyki Q miesci
si¢ ponizej granicy réwnej 1, jednak analizujac wartosci poszczegolnych staty-
styk wchodzacych w sktad Q mozna zauwazy¢, ze statystyki M8 i M10 przekra-
czaja warto$¢ dopuszczalng. Oznacza to, ze zarowno w calym szeregu,
jak 1 w probie obejmujacej ostatnie trzy lata, krotkookresowe quasi-losowe za-
burzenia moga mie¢ zbyt duza warto$¢ lub mocno si¢ zmienia¢ w czasie. Moze
to powodowac, ze oszacowane sktadniki losowe nie beda wiarygodne. Wynik tej
statystyki potwierdza wizualng oceng czynnikow sezonowych oraz wyniki te-
stow sezonowosci na podstawie wynikéw metody X-12-ARIMA.

Tabela 5.3.4. Miary jakoS$ci sezonowej korekty danych dla metody X-12-ARIMA

Miara Wartos¢ statystyki testowej Miara Wartos¢ 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 MI11 0,000
M6 0,518 Q 0,608

Zrodlo: Opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.
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Z kolei dekompozycja dokonana za pomoca TRAMO/SEATS wypada
pomyslnie w $wietle testow walidacyjnych. Zardwno analiza wariancji kompo-
nentdéw i ich estymatoréw (zob. tabela 5.3.5), jak i testy istotnosci korelacji po-
mi¢dzy komponentami (zob. tabela 5.3.6) prowadza do stwierdzenia, ze zatoze-
nia modelu zostaty spetnione i jakos¢ dekompozycji jest akceptowalna.

Wariancja estymatoréw teoretycznych oraz wariancja oszacowanych war-
tosci komponentéw sa do siebie zblizone (por. tabela 5.3.5). Na podstawie po-
wyzszego testu nie mozna stwierdzi¢, zeby wariancja ktéregokolwiek z kompo-
nentdéw zostata istotnie niedoszacowana lub przeszacowana.

Tabela 5.3.5. Wariancja komponentdéw i ich estymatoréw
uzyskanych za pomoca metody TRAMO/SEATS

Wyszczegdlnienie Komponent Estymator Estymacja Poziom istotnos$ci
teoretyczny
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

Zrodio: Opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

W tabeli 5.3.6 wida¢, ze korelacje pomigdzy dowolnymi parami kompo-
nentéw sa bardzo niskie. Spostrzezenie to potwierdzajg testy istotnosci wspot-
czynnika korelacji. Dla kazdej z par komponentdw sugeruje on, ze nie ma pod-
staw do odrzucenia stwierdzenia, iz korelacje mi¢gdzy komponentami sg réwne
zeru (przy bardzo wysokiej wartosci p). Stad mozna uznaé, ze poszczegolne
komponenty sg od siebie niezalezne.

Tabela 5.3.6. Korelacje mi¢gdzy skladowymi szeregéw czasowych uzyskanymi
za pomoca metody TRAMO/SEATS

Wyszczegolnienie tfsgtr;lz;; Estymacja isI:thrllgrs’I;i
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

Zrédlo: Opracowanie wlasne, obliczenia wykonane w pakiecie Demetra+.

Podsumowanie

e 7 przedstawionej analizy wynika, Zze zmiany cen wolowiny wykazujg nieco
inny charakter niz ceny pozostatych dwdch gatunkéw zyweca. Ich poziom
w duzo wigkszym stopniu wyznaczany jest przez dlugookresowy trend,
a wptyw czynnika sezonowego jest mniej ewidentny. Wyodrebnione waha-
nia cykliczne nie obejmujg ,,cyklu §winskiego”, jak w przypadku cen trzody
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i cen zywca drobiowego, ale maja wlasng, odrebng struktur¢ (dominacja
cykli 9-miesigcznych oraz o okresie dwa lata i trzy miesiace). Z uwagi na
krétki okres analizy oraz konwergencje cen krajowych do cen unijnych nie
sa widoczne typowe cykle bydlece. Z pewnoscia do tej odmiennosci
w duzym stopniu przyczynia si¢ niewielka produkcja na rynek polski i pro-
eksportowe nastawienie producentéw wolowiny oraz specyficzne instru-
menty polityki rolnej stosowane na tym rynku.

Z punktu widzenia prognosty warto uwzgledni¢ fakt, iz ceny wotowiny
podlegaja co pewien czas gwaltownym zmianom poziomu i kierunku.
W niniejszej analizie wptyw tych zmian byt modelowany przy pomocy od-
powiednich regresorow, jednak czgsto tego typu zmiany maja charakter
szokowy i zwickszaja niepewno$¢ prognozowania. Jak pokazuja wyniki
badan, wlasnie tego typu wydarzenia nietypowe powoduja rowniez czgsto
rewizje oszacowan komponentow.

Wzorzec wahan sezonowych rowniez rdzni si¢ od tego, ktory obserwowali-
$my dla cen trzody chlewnej oraz zywca drobiowego. Czynniki sezonowe
maja charakter zmienny w czasie, co moze by¢ argumentem za stosowa-
niem w prognozowaniu modeli typu SARIMA, ktore lepiej sa w stanie
uwzglednia¢ modyfikacje wzorca sezonowego niz modele oparte na sezo-
nowosci deterministycznej. Prognozy czynnika sezonowego wywodzace si¢
z obydwu modeli sugeruja, ze bedzie on wahat si¢ w poszczegolnych mie-
siacach od ok. -4,2% i -3,8% w listopadzie 2011 do 3,6-4,0% w marcu
2012 r. Dzieje si¢ tak pomimo, iz $rednie wartosci czynnika sezonowego
wewnatrz proby dla listopada wynosza od -2,4% do -2,9% (w zaleznos$ci od
metody dekompozycji), a dla marca +2,3%. W przypadku sezonowosci ru-
chomej nalezy wigc pilnie analizowac¢ kierunek i tempo zmian wzorca.
Wyspecyfikowane 1 oszacowane za pomocg X-12-ARIMA oraz
TRAMO/SEATS modele prognostyczne spetniajg wszystkie zatozenia co
do rozktadu, niezaleznosci i liniowosci reszt. Jednoczesnie jednak wydaje
sig, ze dekompozycja szeregu metoda TRAMO/SEATS data lepsze wyniki
(zgodnos¢ wlasnosci komponentéw z zatozeniami). Dekompozycja metoda
X-12-ARIMA skutkuje oszacowaniem czynnikéw sezonowych, ktorych za-
sadnos¢ nie zostala w pelni potwierdzona przez testy formalne.
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6. Weryfikacja empiryczna metod prognostycznych

Do prognozowania cen surowcow rolnych wykorzysta¢ mozna wiele mo-
deli szeregow czasowych. Bazuja one czesto na réznych zalozeniach wynikaja-
cych z przyjmowanych przestanek teoretycznych. W naszym przypadku brano
pod uwage modele ARIMA oraz inne (RegARIMA, TRAMO) stanowiace roz-
szerzenie metodyki ARIMA. W tym rozdziale podjgto zagadnienie oceny traf-
nosci ex post prognoz uzyskiwanych na podstawie réznych modeli szeregow

;- . . . .53
czasowych omowionych teoretycznie w rozdziale drugim i trzecim™.

Dos¢ powszechnie stosowanym podejsciem do wyboru metody/modelu
jest opieranie si¢ na jakosci modelu (dopasowanie, rozktad btedow itp.). Okazu-
je sie jednak, ze poszczegdlne modele, mimo podobnej dobroci dopasowania
do danych empirycznych, z racji odmiennych konstrukcji generuja rézne pro-
gnozy. Stad nasze dociekania zmierzajace do odpowiedzi, ktére modele maja
najwieksze zdolnosci przewidywania cen surowcow rolnych i czy sa one konku-
rencyjne w stosunku do modeli jako$ciowych (opinii ekspertow).

6.1. Metodyka oceny przydatnosci metod

Rozwazajac trafnos$¢ czynionych prognoz w jezyku ekonometrii, czy sze-
rzej matematyki, operuje si¢ pojeciem btedu prognozy. Dokonujac oceny biedu
prognozy mozemy oprze¢ si¢ na jednym z dwdch podstawowych podejsc.
Pierwsze z nich, zastosowane w niniejszej pracy, dotyczy szacowania btedu
prognoz na podstawie informacji ex post. Wigze si¢ ono z oceng, w jakim stop-
niu prognozy wykonywane w przesztosci rdznig si¢ od danych rzeczywistych.
Zaleta tego podejscia jest mozliwos¢ oceny, na ile potencjalne metody progno-
styczne umozliwiajg przewidywania momentéw zwrotnych zmian cen surow-
cow rolnych.

Drugie podejscie zwigzane jest ze stochastycznym szacowaniem bledu
prognozy na podstawie informacji ex ante [Guzik i inni 2007]. Istota szacowania
btedu prognozy na podstawie informacji ex ante jest okreslenie statystycznych
charakterystyk przysztych prognoz na podstawie okreslonych cech modelu pro-
gnostycznego okreslajacych m.in. dopasowanie modelu.

33 Po pierwsze, modele te stanowia dobre uogélnienie wielu innych podejs¢, stad wybrano je
do badan. Po drugie, nie dla wszystkich modeli mozna wykona¢ obiektywna analiz¢ ex post
prognoz wygastych. Np. nie mozna zrobi¢ tego dla metody wskaznikéw (dekompozycji),
w ktorej prognoza wahan cyklicznych bazuje na zatozeniach prognosty.
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Oprocz oceny prognoz wygastych sporzadzanych na podstawie modeli
przedstawionych we wczesniejszych czgsciach pracy, dokonamy rowniez po-
rownania tych prognoz z prognozami naiwnymi, jak rowniez z prognozami eks-
perckimi sporzadzonymi przez Zespdt Ekspertow powotanych przez Prezesa
Agencji Rynku Rolnego (ARR).

6.1.1. Metodyka oceny prognoz wygastych

Ocena doktadnosci na podstawie informacji ex post — nazywana tez ocena
doktadnosci prognoz wygastych — polega na porownaniu wartos$ci prognozowa-
nej z faktyczna. Nie oznacza to oczywiscie wymogu oczekiwania az do okresu
wygasnigcia ostatniej z prognoz. W celu natychmiastowego sporzadzenia oceny
zdolnos$ci prognostycznej dokonuje si¢ bowiem sztucznego skrocenia zakresu
czasowego danych statystycznych. Skracanie szeregu czasowego pociaga za so-
ba wymdg ponownego szacowania parametrow modelu i dopiero na jego pod-
stawie obliczanie prognoz. Nalezy jednak pamigtac, ze nie ulega zmianie postacé
modelu prognostycznego, ktorego wybor zostal dokonany na podstawie szeregu
czasowego o maksymalnej dostgpnej dlugosci. Nalezy wiec z gory zatozy¢, ze
btedy prognoz wygastych beda najprawdopodobniej nizsze niz ostatecznych
prognoz dotyczacych nieznanej przysztosci.

Rysunek 6.1.1. Schemat oceny dokladnos$ci prognoz wygastych
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Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Na rysunku 6.1.1 przedstawiono schemat obliczania prognoz wygastych.
Ogdlne analizy (rozdziat 4-5) byly prowadzone w oparciu o dane do maja 2011
roku. W celu obliczenia prognoz wygastych szeregi czasowe cen byly sztucznie
skracane. Pierwsza prognoza zostata obliczona na podstawie danych do marca
2011 roku na kolejne 12 miesigcy. Nastepnie skracano sekwencyjne dane o ko-
lejne trzy miesiace, szacowano nowe parametry modelu i obliczano kolejne pro-
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gnozy wygaslte na kazdy z 12 kolejnych miesiecy. Ostatnia prognoze obliczono
na podstawie danych do marca 2008 roku.

W sumie dla kazdego analizowanego modelu (i dla danego rynku) obli-
czono 13 zestawow prognoz wygastych o horyzoncie od jednego miesigca do
jednego roku. Wykonane prognozy byly porownywane z wartosciami rzeczywi-
stymi w celu obliczenia stopnia trafnosci prognoz. Prognozy poréwnywano
z wartosciami rzeczywistymi dla okresu od kwietnia 2008 roku do wrzesnia
2011 roku. Nalezy przy tym pamigtaé, ze w przypadku prognoz wykonanych dla
szeregu skroconego do marca 2011 roku istniata mozliwos¢ wyliczenia btedéw
prognoz tylko 6 pierwszych okresow, a w przypadku szeregu skroconego do
grudnia 2010 roku — 9 pierwszych miesigcy. Na rysunku 6.1.1 ciemnoniebie-
skim kolorem przedstawiono prognozy wygaste bedace podstawa oceny btedow
ex-post, za$ kolorem blekitnym te prognozy, ktore z racji braku informacji
o rzeczywistych cenach nie byly poréwnane z wartos$ciami zrealizowanymi.

Niezaleznie od wielosci roznego rodzaju miernikow wykorzystywanych
przy ocenie prognoz wygastych, ktore przedstawione zostaly w dalszej czesci
rozdziatu, ich podstawa jest zawsze blad prognozy w czasie t (E;), liczony jako
roznica migdzy warto$cia rzeczywista (¥,) a prognozowana (¥;) na ten sam mo-
ment: E=Y,-Y,.

Doktadnos¢ prognoz oceniano w zaleznosci od horyzontu prognozowania.
Analizowano btedy prognoz wykonanych na pierwszy, trzeci, szosty, dziewiaty
i dwunasty miesiac. W celu obliczenia przecigtnych bledéw w danym horyzon-
cie prognozowania dokonuje si¢ usrednienia wartosci btedow poszczegdinych
prognoz. Poniewaz w zaleznosci od tego, czy prognoza byta niedoszacowana,
czy przeszacowana blad przyjmuje wartosci dodatnie lub ujemne, we wzorze
powinno si¢ uzywac¢ modutu wartosci, tak jak ma to miejsce w wykorzystywa-
nym w pracy $rednim bezwzglednym bledzie procentowym (Mean Absolute
Percentage Error — MAPE), ktory dany jest wzorem [Cieslak 2005]:

Ly, ~7
MAPE:%Z%*IOO%, (6.1)
1=1 t
gdzie:
k — liczba wykonanych prognoz ex post,
Y,  —realizacja zmiennej ¥ w momencie ¢,
t

— prognoza zmiennej ¥ na moment ¢.

Pewna wada MAPE jest fakt, ze nie spelnia on warunku symetrii, co
oznacza, 7€ Wyzej oceniane jest przeszacowanie niz niedoszacowanie. By wy-
eliminowa¢ brak symetrii, mozemy postuzy¢ si¢ dostosowanym $rednim
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wzglednym bledem prognozy w przedziale weryfikacji (Symmetric Mean Abso-
lute Percentage Error — SMAPE), ktdrego wzor jest nastgpujacy:
Y-,

SMAPE = %{im* 100%, (6.2)

gdzie oznaczenia sa takie jak w réwnaniu 6.1. W odréznieniu od MAPE, SMA-
PE jest miara unormowana, ktérej wartosci naleza do przedziatu od 0 do 200%.

6.1.2. Prognozy naiwne

Obliczenie btgdow prognoz ex post czy tez ex ante nie dostarcza nam zbyt
wielu informacji, jezeli nie mamy pewnego odniesienia (benchmarku), ktory
pozwolitby zrelatywizowaé oceng. Najprostszym benchmarkiem sa btedy pro-
gnoz naiwnych. Naiwnymi nazywamy te prognozy, ktérych konstrukcja jest
bardzo prosta i do budowy ktoérych wystarczy ograniczona liczba danych. Wia-
czenie metod naiwnych do poréwnan oceny bteddw prognoz ma na celu odpo-
wiedz na pytanie, czy budowanie zaawansowanych modeli szeregéw czasowych
przynosi jakiekolwiek korzysci przy prognozowaniu przyszilych zjawisk. Jesli
okazaloby si¢, ze prognozy sporzadzane na podstawie metod naiwnych nie sa
istotnie gorsze od tych, bazujacych na zaawansowanej metodycznie analizie sze-
regdw czasowych, tworzenie tych ostatnich pozostawaloby bezcelowe.

Istnieje wiele mozliwych konstrukcji prognoz naiwnych. Jedynym ograni-
czeniem przy ich budowie powinny by¢ zalozenia mowiace o prostej konstrukcji
i ograniczonej liczbie danych potrzebnych do wyliczenia prognozy. W naszych
badaniach ograniczono si¢ do dwoch rodzajow prognoz naiwnych. Pierwsza to
ta, w ktorej prognoza Y,., na kolejne okresy objete horyzontem prognozowania
h rowna jest ostatniej zaobserwowanej wartosci rzeczywiste] w momencie #:

Yoon = Y, (6.3)

Upraszczajac, powyzsza prognoza oznacza przyjecie zalozenia,
ze w przyszlosci wartosci cen pozostang niezmienne na poziomie ostatniej ob-
serwacji. Nalezy jednak mie¢ $wiadomos¢, ze w rzeczywistosci gospodarczej
uczestnicy rynku znaja najprostsze prawidtowosci rynkowe. W rolnictwie wigza
si¢ one np. z wahaniami sezonowymi. Stad drugi benchmark stanowi przyjecie,
ze prognoza bedzie rowna wartosci rzeczywistej] w analogicznym okresie roku
poprzedniego:

f’t+h = Yis (6.4)
gdzie: s — liczba sezonéw w roku.
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Druga z prognoz naiwnych oznacza wigc przyjecie zalozenia, ze ceny
w przysztosci beda ksztaltowaé si¢ na takim poziomie, jaki obserwowany byt
w tym samym miesigcu roku poprzedniego. Jej stosowanie jest uzasadnione
woweczas, gdy prognozowane zjawisko charakteryzuje si¢ sezonowoscia.

W tabeli 6.1.1 i 6.1.2 przedstawiono wartosci blgdow MAPE i SMAPE
dla prognoz dokonywanych odpowiednio pierwsza i druga metoda naiwna.
W celu zobrazowania zalezno$ci pomigdzy dlugoscia horyzontu prognozy
a wielkoscig bledu ex post w tablicach zawarto wartosci MAPE i SMAPE dla
wszystkich prognoz o 12 réznych horyzontach.

Tabela 6.1.1. Warto$¢ bledéw prognoz MAPE i SMAPE dla prognoz naiwnych
(wedltug formuly Y,.;,=Y)) o réznych horyzontach na poszczegélnych rynkach

Rynek Pszenica Zyto Wieprzowina | Wolowina Dréb Mleko

Horyzont

prognozy] MAPE|SMAPEMAPE|SMAPEMAPE|SMAPEMAPESMAPEMAPESMAPEMAPESMAPE
1 490 | 483 | 7,48 | 7,32 | 428 | 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 | 580 | 5,73 | 4,05 | 4,05
3 14,23 | 13,63 (17,21 | 16,37 | 8,73 | 8,81 | 4,78 | 4,94 | 820 | 8,23 | 523 | 5,28
4 18,17 16,95 [22,92| 21,43 | 12,12 11,97 | 583 | 6,01 | 9,41 | 9,63 | 6,42 | 6,36
5 2324 | 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 | &,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

Zrédlo: dane GUS i opracowanie wlasne.

Analiza danych zawartych w tabelach wskazuje, ze w analizowanym
okresie (IV 2008 — IX 2011) najmniej stabilna sytuacja cenowa wystepowala na
rynku zbo6z, na co wskazuja stosunkowo najwyzsze wartosci MAPE i SMAPE.
Najmniejszg zmienno$cig cechowaly si¢ ceny mleka i wotowiny, szczegdlnie
w okresie do 6 miesigcy. Dla prognoz 12-miesigcznych najmniejsze bledy pro-
gnoz naiwnych dotycza cen wieprzowiny i mig¢sa drobiowego.

Tabele dostarczajq tez innych informacji. Wida¢, ze roznice pomigdzy
wielkoscig bledow MAPE 1 SMAPE sa stosunkowo nieduze, co usprawiedliwia
zrezygnowanie w dalszej czgsci pracy z drugiego ze wskaznikdw. Wptynie to
korzystnie na przejrzystos¢ wnioskow. Warto zauwazy¢, ze w analizowanym
okresie wartos$¢ btedow SMAPE jest dla zdecydowanej wigkszosci prognoz niz-
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sza od wartosci MAPE na rynkach zb6z. Wynika to z przebiegu zmian cen na
tych rynkach, ktore powodowaly, Zze czgsciej dochodzilo do przeszacowania
prognoz. Miato to wptyw na zawyzenie wartosci btedow MAPE.

Tabela 6.1.2. Wartos$¢ bledéw prognoz MAPE i SMAPE dla prognoz naiwnych (wedlug
formuly Y,.;,=Y,g) 0 roznych horyzontach na poszczegélnych rynkach

Rynek Pszenica Zyto Wieprzowina |  Wotowina Drob Mleko

Horyzont
prognozy

MAPE[SMAPE|MAPE([SMAPE|MAPE([SMAPEMAPE|SMAPEMAPE|SMAPEMAPE|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

36,14 | 35,54 |47,77| 45,15 | 15,39 | 15,90 | 8,67 | 9,20 | 6,45 | 6,53 |17,61| 16,85

37,09 | 36,03 |49,35| 47,48 | 14,06 | 14,48 |10,40 | 11,08 | 6,58 | 6,70 |18,13| 17,37

37,14 | 35,18 |48,36| 45,88 | 15,56 | 15,78 [10,27 | 10,97 | 8,49 | 8,66 |17,22| 16,62

34,97 | 34,06 |48,87| 46,61 | 14,33 | 14,68 | 10,33 | 11,14 | 7,20 | 7,35 |18,20| 17,51

35,76 | 34,41 | 50,01 | 48,32 | 13,81 | 14,18 |11,80| 12,73 | 7,73 | 7,95 |18,88]| 18,17

38,57 | 36,27 | 51,21 | 48,43 [15,90| 16,08 [10,82| 11,56 | 9,17 | 9,36 |18,29| 17,64

R AN | B|W[IN

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

Zrédlo: dane GUS i opracowanie wlasne.

Zaobserwowa¢ mozna réwniez, ze druga z metod naiwnych jest zdecy-
dowanie mniej efektywna dla wigkszosci rynkow. Dotyczy to szczegdlnie pro-
gnoz budowanych na krétsze okresy. Wyjatkiem — i to tylko do pewnego stopnia
— jest rynek migsa drobiowego, cechujacy si¢ wyraznymi rocznymi cyklami
w okresie objetym oceng doktadnosci prognoz.

6.1.3. Prognozy ekspertow ARR

Jak juz wspomniano, wyniki oceny btedéw prognoz opracowanych na ba-
zie modeli zaprezentowanych w poprzednich czgsciach pracy beda konfronto-
wane nie tylko z prognozami naiwnymi. Interesujace bedzie rowniez poréwna-
nie z prognozami sporzadzonymi przez Zespot Niezaleznych Ekspertow powo-
fanych przez Prezesa Agencji Rynku Rolnego (w skrocie: Zespot Ekspertow
ARR). W tym przypadku ewentualna przewaga prognoz ARR — rozumiana jako
mniejsze wartosci bledow prognoz — nie oznacza oczywiscie bezcelowosci ko-
rzystania z analizy szeregéw czasowych. Jest to bowiem poroéwnanie trafnosci
prognoz wykonanych na podstawie dwu catkowicie odmiennych podej$é. Trud-
no tez, czy to podejéciu ilosciowemu, czy heurystycznemu, odmoéwié racjonal-
nych przestanek metodologicznych. Prognozy ARR jako powszechnie uznane
zrodto prognoz rynkowych sa doskonatym materialem porownawczym.
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Prognozy ARR sa sporzadzane przy wykorzystaniu metody zblizonej do
delfickiej. Metoda ta polega na wykorzystaniu wiedzy, doswiadczenia i opinii
uznanych ekspertéw z danej dziedziny. Prognoz¢ uzyskuje si¢ w przypadku tej
metody poprzez przeprowadzenie serii ankiet wsrdd ekspertow [Cieslak 2005].
Scislej rzecz ujmujac, prognozy ARR wykonywane sa dwuetapowo. Pierwszy
etap polega na przystaniu przez ekspertdéw propozycji prognoz przedzialowych
cen artykutow rolnych. Rozpigtos¢ prognoz wynosi 5% dla prognoz trzymie-
sigcznych i 7,5% dla prognoz dla prognoz pétrocznych™. Eksperci moga — ale
nie muszg — korzysta¢ z danych statystycznych i wykorzystywa¢ metody
statystyczne.

Nastgpnie w oparciu o nadestane prognozy dokonuje si¢ obliczen ich war-
tosci przecietnych, wartosci najczestszych oraz wartosci $rednich po eliminacji
prognoz skrajnych. Jako propozycje do dalszej dyskusji przedstawia si¢ progno-
z¢ przedzialowa po eliminacji wartosci skrajnych. Zespot Ekspertéw moze za-
akceptowac propozycje wynikajaca z usrednienia ich wczesniejszych opinii lub
— na bazie nowych danych — w toku dyskusji i glosowania optowac¢ za prognoza
o0 innej wartosci.

Prognozy eksperckie sg sporzadzane zawsze w ostatniej dekadzie kwarta-
o (w marcu, czerwcu, wrzesniu i grudniu). Stad moga by¢ poréwnywane
z prognozami modeli szeregéw czasowych wykonywanymi na podstawie da-
nych z poréwnywalnych okreséw. Do poréwnan wykorzystamy srodki przedzia-
16w — $rednie wartosci prognoz przedziatlowych.

Na rysunku 6.1.2 przedstawiono wartosci bledow MAPE prognoz Zespotu
Ekspertéw dokonywanych w analizowanym okresie (kolumny niebieskie) i po-
rownano je z bledami prognoz naiwnych pierwszego typu (kolumny czerwone)
na poszczegdlnych rynkach. Poniewaz prognozy cen zywca drobiowego sg wy-
konywane dopiero od roku 2011, nie jest mozliwa ich ocena ex post dla badane-
go okresu.

** Rozwazane tu beda wylacznie prognozy kwartalne i potroczne, gdyz tylko te sa upublicz-
nione. Dodatkowo wykonuje si¢ prognozy ktorych horyzont obejmuje do 5 kwartatow.
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Rysunek 6.1.2. Poréwnanie warto$ci bledow MAPE prognoz ARR z prognozami naiw-
nymi (dla okresu od kwietnia 2008 do wrze$nia 2011r.)

35+

304

25+

20+

15+

10+

Pszenica Zyto Wotowina Wieprzowina Mleko

O ARR - 3 miesiagce B ARR - 6 miesigcy B Naiwna - 3 miesiace B Naiwna - 6 miesigcy

Zrédlo: dane GUS i opracowanie wlasne.

Zaobserwowa¢ mozna wyrazng przewage trafnosci prognoz ARR nad
prognozami naiwnymi. Srednio MAPE tych prognoz jest o polowe nizsze niz
dla prognoz naiwnych. W przypadku prognoz poéirocznych cen zbéz MAPE
prognoz ARR stanowi jedynie jedna trzecia wartosci bledu prognoz naiwnych.
Wartos¢ btedow rosnie wraz z horyzontem prognozowania co jest naturalng sy-
tuacja. Relatywnie najmniejsze réznice migdzy btedami prognoz wygastych eks-
pertdow ARR na 3 i 6 miesiac sa w przypadku cen pszenicy, zas najwigksze roz-
nice w bledach sg dla cen wieprzowiny.

6.2. Dokladnos$¢ prognoz obliczonych z wykorzystaniem
modeli RegARIMA oraz TRAMO

Celem tego podrozdziatu jest ocena zdolnosci prognostycznych jednych
z najbardziej zaawansowanych technik modelowania szeregdw czasowych wy-
korzystywanych w praktyce, czyli metod X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS.
Bedziemy tak oznaczali w skrocie modele majac Swiadomos$é, ze w istocie byty
to odpowiednio modele RegARIMA oraz TRAMO wchodzace w sktad ww. me-
tod. Modele te zostaty teoretycznie opisane w rozdziale 3, za$ ogdlna specyfika-

162



cja tych modeli dla poszczegdlnych rynkow towarowych znajduje sie w rozdzia-
tach415.

Na podstawie tych modeli obliczono prognozy wygaste oraz ich btedy.
Wartosci tych btedow poréwnane zostang nastgpnie z bledami prognoz naiw-
nych oraz Zespotu Ekspertow przy ARR. Analiza wartosci MAPE dla prognoz
skonstruowanych przy pomocy réznych metod omoéwiona zostanie w podziale
na poszczegolne rynki. Zawsze tez na poczatku omawiania kazdego z rynkéw
zwrdcona zostanie uwaga na sposob, w jaki ksztaltowaty sie ceny w okresie, dla
ktérego obliczano prognozy wygaste. Pozwoli to zrozumie¢ réznice w warto-
$ciach bledow prognozy pomigdzy poszczegdlnymi rynkami, ktére obserwowa-
ne byly takze dla prognoz naiwnych.

Pszenica

Na rysunku 6.2.1 przedstawiono prognozy wygaste cen pszenicy na tle
danych rzeczywistych. Czerwone linie przedstawiaja przebieg faktycznych cen
pomigdzy styczniem 2008 roku a wrzesniem roku 2011. Linie niebieskie obra-
Zujq prognozy wygaste wykonane w kolejnych kwartatach poczawszy od marca
2008 roku.

Rysunek 6.2.1. Prognozy wygasle cen pszenicy uzyskane na podstawie metod:
X-12-ARIMA i Tramo/Seats (zl/dt)

110,0 110,0

90,0 1

90,0 1

70,0 1

50,0 - 50,0 A

Pszenica X-12-ARIMA

Pszenica Tramo/Seats

30,0 T T T T 30,0 T T T T
2008 2009 2010 2011 2012 2008 2009 2010 2011 2012

Oznaczenia: prognozy wygaste — linia niebieska, ceny rzeczywiste — linia czerwona.

Zrodio: opracowanie wiasne.

W przypadku pszenicy sytuacja cenowa w analizowanym okresie byta
dos¢ specyficzna. Wystapito bowiem kilka punktéw zwrotnych, ktére zawsze
stanowia najtrudniejszy test dla prognoz. W marcu 2008 roku ceny znacznie si¢
obnizyty, osiagajac poziom sprzed nagltego wzrostu z II polowy 2007 roku.
Ksztalt niebieskich linii wskazuje, ze zar6wno na bazie metody X12-ARIMA,
jak 1 TRAMO/SEATS nie udato si¢ skonstruowaé prognoz przepowiadajacych
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zatamanie si¢ cen zb6z. Podobnie w potowie 2010 roku prognozy wskazywaly
na stabilizacj¢ cen, podczas gdy doszto do naglego wzrostu cen.

Rysunek 6.2.1 pozwala na wyciagnigcie jeszcze jednego waznego wnio-
sku. Wida¢ wyraznie, ze réznice pomigdzy prognozami generowanymi przy
uzyciu obu omawianych metod r6znig si¢ bardzo nieznacznie. Wynika to z do-
sy¢ podobnej struktury obydwu modeli (rozdziat 3.1). W istocie dopiero pro-
gnozy wygaste obliczane dla danych ucietych w roku 2011 wykazuja zauwazal-
ne graficznie zréznicowanie.

Metody X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS zazwyczaj bardzo dobrze
radza sobie z identyfikacja i opisem wahan cyklicznych. Jednak w przypadku
rynkow rolnych — szczegdlnie w analizowanym okresie — okazuje si¢, ze modele
te dosy¢ stabo prognozuja kierunek zmian cyklicznych w przysztosci. Jak wida¢
na rysunku 6.2.1, w przypadku cen pszenicy prognozy wskazywaty najczgsciej
na utrzymywanie si¢ cen na poziomie bliskim do ostatnio obserwowanego.
Tymczasem tutaj z uwagi na to, ze wahania cykliczne maja dominujacy udziat w
wahaniach cen, trafno$¢ prognozy zalezy przede wszystkim od zdolnosci prze-
widywania punktéw zwrotnych cykli.

Rysunek 6.2.2. Bledy MAPE (%) prognoz wygaslych cen pszenicy
w zalezno$ci od horyzontu prognozowania

45
40 4
A A - D A
35 - Y TCRERTA A
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20 A
15 - em=Qmm-12-ARIMA
e==Qm==Tramo/Seats

10 1 O --l-- Naiwna

5 - - 7% - - Naiwna sezonowa

O  Prognoza ARR
0 T T T T T T T T T

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Zrédlo: opracowanie wiasne.

Niska trafno$¢ prognoz ex post obliczanych przy wykorzystaniu analizo-
wanych metod znajduje swe odzwierciedlenie w wysokim poziomie bledow
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MAPE, ktorych wartos¢ przedstawiono na rysunku 6.2.2. Jak wida¢, poziom
btedow prognoz wygastych tworzonych przy wykorzystaniu obu metod jest bar-
dzo zblizony. Co wigcej, roznice bteddéw pomigdzy tymi prognozami a opraco-
wanymi na bazie metod naiwnych byty stosunkowo nieduze. W przypadku cen
pszenicy dla prognoz z horyzontem diluzszym niz polroczny metody naiwne
okazuja si¢ nawet skuteczniejsze. Najtrafniejsze (w okresie do 6 miesiecy) po-
zostaja prognozy ARR, a zupehie nietrafione — bazujace na sezonowej metodzie
naiwnej, czyli tej, ktéra moéwi, ze cena rownac si¢ bedzie cenie wystepujace]
w tym samym miesiacu roku poprzedniego.

Zyto
Ceny zyta ksztattowaty si¢ w podobny sposob jak w przypadku pszenicy.
W potowie 2008 roku doszto wigc do spadku cen, a w polowie 2010 roku do

kolejnego ich wzrostu, ktory trwat do lutego 2011 roku. Stad tez podobny kieru-
nek bledéw prognoz.

Rysunek 6.2.3. Prognozy wygasle cen zyta uzyskane na podstawie metod:
X-12-ARIMA i Tramo/Seats (zl/dt)

100,0 100,0 7—
Zyto X-12-ARIMA Zyto Tramo/Seats
80,0 80,0
60,0 60,0
40,0 - 40,0 -
20,0 T T T T 20,0 T T T T
2008 2009 2010 2011 2012 2008 2009 2010 2011 2012

Oznaczenia: prognozy wygaste — linia niebieska, ceny rzeczywiste — linia czerwona.

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Nagle zmiany cen w wigkszosci przypadkéw nie byly ujete w prognozach
bazujacych na metodzie X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS (rysunek 6.2.3).
Kompletnie nie zostaly odzwierciedlone w prognozach prawidtowe kierunki cen
w momentach zwrotnych. Modele te reagowaty tez zbyt p6zno na zmiang kie-
runku przebiegu cen (prognozy wykonane w pierwszej potowie 2008 roku).
Mozna uznaé, ze prognozy te odzwierciedlaja zachowania stadne uczestnikow
rynku, a tym samym nie pozwalaja na uzyskanie przewagi konkurencyjnej dla
ich uzytkownikow.
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Rysunek 6.2.4. Bledy MAPE (%) prognoz wygaslych cen zyta
w zalezno$ci od horyzontu prognozowania
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Zrédlo: opracowanie wlasne.

Prognozy wygasle cen zyta obliczane z wykorzystaniem omawianych me-
tod nie okazaty si¢ lepsze od prognoz konstruowanych metoda naiwng (rysunek
6.2.4). Btedy MAPE dla tych ostatnich okazaty si¢ nawet nizsze niz dla prognoz
X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS. Za najtrafniejsze ponownie nalezy uzna¢ pro-
gnozy ARR. Wysokie btedy prognoz cen zyta (wyzsze niz pszenicy) sa po cze-
$ci spowodowane zmiang procesu generujacego zachowanie cen zyta wraz ze
wstapieniem Polski do Unii FEuropejskiej (rozdziat 4.2) oraz niska,
w poréwnaniu do pszenicy, ptynnoscia rynku. Znaczna przewaga w doktadnosci
prognoz eksperckich wskazuje, ze informacja o tym, co bylo, nie jest wystarczajaca
do uzyskania trafnych prognoz — wazne sa roéwniez inne biezace doniesienia o sy-
tuacji na rynkach §wiatowych, poczynaniach politykdw, prognozach zbioréw itp.

Mleko

W analizowanym okresie na rynku mleka doszto do zmiany kierunku
trendu spadkowego — najbardziej gwattowny spadek cen w ostatnich 20 latach —
na wzrostowy (rysunek 6.2.5). W pierwszym okresie, kiedy ceny charakteryzo-
waly si¢ spadkowg tendencja, prognozy obliczone za pomoca obu metod byly
ZNnaczaco przeszacowane.
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Rysunek 6.2.5. Prognozy wygasle cen mleka uzyskane na podstawie metod:
X-12-ARIMA i Tramo/Seats (z1/hl)
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125,0 1250
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Oznaczenia: prognozy wygaste — linia niebieska, ceny rzeczywiste — linia czerwona.

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Trafnos$¢ prognoz poprawila si¢ znaczaco w okresie wzrostowym cen, gdy
nastgpowata powolna korekta cen przerywana sezonowymi wahaniami. Nalezy
jednak zaznaczy¢, ze moment zwrotny nie zostal wychwycony ani przy wyko-
rzystaniu metody X-12-ARIMA, ani TRAMO/SEATS. Réwniez eksperci ARR
nie przewidzieli az takiego zalamania cen. Prognozy te przypominaja zachowa-
nia ogdtu inwestorow: dosy¢ pozno odkrywana jest rzeczywista tendencja,
a kiedy ogot rynku zaakceptuje trend i przytaczy si¢ do kupujacych lub sprzeda-
jacych nastepuja zmiany kierunku trendu.

Wartos¢ bledow prognoz wygastych z obu rodzajow modeli jest porow-
nywalna, aczkolwiek wida¢ pewng przewage metody X-12-ARIMA dla prognoz
o horyzoncie przekraczajacym pét roku. Podobnie jednak jak i w przypadku
prognoz cen innych omawianych produktéw rolnych, wykazanie celowosci sto-
sowania metod obliczanych przy pomocy programu DEMETRA+ tylko na pod-
stawie roznic wartosci MAPE w stosunku do metody naiwnej bytoby bardzo
trudne do przeprowadzenia. Jak wida¢ na rysunku 6.2.6 r6znice te sa niewielkie.
Po raz kolejny zaobserwowa¢ mozna wyzszo$¢ prognoz opracowanych przez
ARR - szczegolnie dla prognoz 6-miesigcznych. Przy czym nie sa to tak duze
roznice, jak w przypadku cen zbdz.
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Rysunek 6.2.6. Bledy MAPE (%) prognoz wygastych cen mleka
w zalezno$ci od horyzontu prognozowania
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Zrédlo: opracowanie wlasne.

Zywiec wieprzowy

Wahania cen na rynku wieprzowiny w analizowanym okresie byty o wiele
mniejsze niz w przypadku zboz. Podazaly one ustalonymi wzorcami cykliczny-
mi i sezonowymi (rozdziat 5.1). Stad doktadno$¢ prognoz w przewazajacej mie-
rze zalezy od uchwycenia dynamiki powyzszych wahan.

Rysunek 6.2.7. Prognozy wygasle cen Zywca wieprzowego uzyskane na podstawie metod:
X-12-ARIMA i Tramo/Seats (zl/kg)
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Oznaczenia: prognozy wygaste — linia niebieska, ceny rzeczywiste — linia czerwona.

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Ksztaltowanie si¢ cen zgodnie z wczesniej obserwowanymi i zidentyfi-
kowanymi zmianami cyklicznymi i sezonowymi przyczynito si¢ do zdecydowa-
nie wigkszej trafnosci prognoz. O ile ksztalt prognozowanych wahan sezono-
wych odpowiada w zasadzie przebiegowi cen, to nie do konca modele uwzgled-
niaja kierunek zmian dtugookresowych (cyklicznych). Podobnie jak przypadku
prognoz cen zboz, tak i tutaj réznice pomi¢dzy dwiema metodami sa niewielkie
i raczej trudne do wychwycenia na wykresie przedstawiajacym ksztalt prognoz
wygastych (rysunek 6.2.7).

Rysunek 6.2.8. Bledy MAPE (%) prognoz wygaslych cen migsa wieprzowego
w zaleznosci od horyzontu prognozowania
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Zrédlo: opracowanie wlasne.

Znaczaco lepsze dopasowanie prognoz wygastych do faktycznych cen
znajduje potwierdzenie w rysunku 6.2.8, gdzie przedstawiono obliczone wartos$¢
MAPE. Maksymalna warto§¢ MAPE dla obu metod oscyluje w granicach 16%
(przy blisko 50% dla prognoz cen zyta). Przewaga trafnosci prognoz ARR nie
jest juz tak znaczna. Btedy prognoz ekspertéw na trzeci i szosty miesiac sa
o okoto 2 p.p. nizsze od prognoz uzyskiwanych na podstawie metody
X-12-ARIMA. Dalej jednak niepokoi¢ powinna mniejsza warto$¢ btedéw pro-
gnoz naiwnych przy horyzoncie prognozy przekraczajacym 8§ miesigcy.
Podobnie jak w przypadku dwdch uprzednio analizowanych rynkéw, metoda
X-12-ARIMA jest minimalnie efektywniejsza od TRAMO/SEATS dla prognoz
potrocznych i krétszych.
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Zywiec wolowy

Ceny zywca wotowego w analizowanym okresie charakteryzowaty sig¢
silnym trendem wzrostowym. Rownoczesnie w okresie objetym analizg ex post
mieli§my do czynienia ze zmiana nietypowa w roku 2010 polegajaca na gwat-
townym spadku cen, a p6zniej ich powrotowi do tendencji wzrostowej. Ceny
oraz prognozy przedstawiono na rysunku 6.2.9.

Rysunek 6.2.9. Prognozy wygasle cen zywca wolowego uzyskane na podstawie metod:
X-12-ARIMA i Tramo/Seats (zl/kg)

6,5 6,5

6,0 6,0 4

5,5 4 5,5 4

5,0 4 5,0

4,5 1 4,5 1

4,0 4 4,0 4

Wotowina X-12-ARIMA Wotowina Tramo/Seats
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Oznaczenia: prognozy wygaste — linia niebieska, ceny rzeczywiste — linia czerwona.

Zrodio: opracowanie wiasne.

Wydaje si¢, ze prognozy obliczane z wykorzystaniem obydwu metod nie
uwzgledniaty w sposob prawidtowy dynamiki zmian w okresach wystepujacych
po momentach zwrotnych. Gwaltowne zmiany poziomu cen mialy miejsce na
przetomie roku 2008/09 oraz we wspomnianym wczesniej roku 2010. Bledy
prognoz po tych momentach byly najwyzsze.

Pomimo to wielkos¢ bledéw prognoz wygastych jest stosunkowo nieduza
(MAPE na 12. miesiac nie przekracza 15%). Jest to poziom poréwnywalny do
btedow prognoz cen mleka i cen wieprzowiny. Jednak liczona za pomocg MA-
PE trafno$¢ prognoz rozpatrywanych metod nie przewyzszata trafnosci progno-
zy naiwnej. Oznacza to, ze ich stosowanie w takiej postaci jest zasadniczo bez-
celowe. Trafnos¢ prognoz X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS byla zdecydo-
wanie nizsza niz prognoz wykonanych przez Zespdl Ekspertow pracujacych
przy ARR. Btedy prognoz eksperckich sa o ponad potowe nizsze niz bledy mo-
deli szeregow czasowych. Zobrazowane to zostato na rysunku 6.2.10.
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Rysunek 6.2.10. Bledy MAPE (%) prognoz wygastych cen zywca wolowego
w zalezno$ci od horyzontu prognozowania
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Zrodlo: opracowanie wiasne.

Zywiec drobiowy

Najtrafniejsze sposrdéd prognoz dla wszystkich rynkéw okazaly sie te,
wykonane przy wykorzystaniu metod X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS dla
cen zywca drobiowego. W duzej mierze wynika to ze stabilnego charakteru wa-
han cen (rysunek 6.2.11).

Rysunek 6.2.11. Prognozy wygasle cen Zywca drobiowego uzyskane na podstawie metod:
X-12-ARIMA i Tramo/Seats (zV/kg)

5,0 5,0
Zywiec drobiowy Zywiec drobiowy
4,5 4 4,5
4,0 1 4,0
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Oznaczenia: prognozy wygaste — linia niebieska, ceny rzeczywiste — linia czerwona.

Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Prognozy te trafnie wychwytuja sezonowe wahania wystepujace w pro-
gnozowanym szeregu czasowym. Stosunkowo rzadko dochodzi do znaczacych
przeszacowan lub niedoszacowan przysztych wartosci cen drobiu. Przeszacowa-
nia te wynikajg tez z niepetnego odzwierciedlenia cyklicznych zachowan cen
zywca drobiowego.

Rysunek 6.2.12. Bledy MAPE (%) prognoz wygaslych cen Zywca drobiowego
w zaleznosci od horyzontu prognozowania
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Zrodlo: opracowanie wlasne.

Poniewaz ceny drobiu dopiero od niedawna prognozowane sa przez
Zespot Ekspertow przy ARR, na rysunku 6.2.12 nie zamieszczono warto$ci
MAPE dla tych prognoz. Wyodrebnienie na podstawie wykresow roznic migdzy
prognozami uzyskanymi na podstawie metod X-12-ARIMA i TRAMO/SEATS
jest niezmiernie trudne, stad mozna uznaé brak przewag ktorejkolwiek z metod.
Maksymalna warto$¢ btedow prognoz wygastych MAPE wyniosta ok. 9,5
(prognozy 10-miesieczne) i dla prawie wszystkich horyzontéw prognozy te oka-
zaly si¢ lepsze niz te sporzadzone na bazie metody naiwnej. Z drugiej strony,
ze wzgledu na dominujacy roczny cykl zmian cen na tym rynku w przypadku
prognoz pétrocznych i1 dhuzszych, metoda naiwna sezonowa okazala réwnie
trafna. Pokazuje to, ze relatywnie wysoka doktadno$¢ powyzszych prognoz
jest raczej kwestia regularnego przebiegu cen niz wynika z jakosci modeli
prognostycznych.
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Komentarz podsumowujacy:

e Modele szeregdw czasowych, oparte na metodach X-12-ARIMA
i TRAMO/SEATS, ktére charakteryzowaly si¢ dobrymi wlasnosciami staty-
stycznymi nie pozwolity na uzyskanie prognoz przecietnie doktadniejszych
od prognoz uzyskiwanych na podstawie modeli naiwnych.

e Prognozy te byly zdecydowanie gorsze od prognoz eksperckich. Pokazuje to,
ze opieranie si¢ tylko na informacjach o przesztosci prognozowanego zjawi-
ska moze by¢ niewystarczajace.

e Prognozy ex post uzyskiwane na podstawie powyzszych modeli w ogoéle nie
umozliwiaty odgadnigcia momentéw zwrotnych. Kiedy taki moment nasta-
pit, dosy¢ pdzno identyfikowatly zmiany. Moze to wynika¢ z konstrukcji
modeli, ktore preferujg krétkookresowe dynamiki kosztem zmian dtugookre-
sowych.

e Prognozy uzyskiwane na podstawie powyzszych modeli mozna poréwnac do
oczekiwan ogotu rynku. Wigkszos$¢ inwestorow rowniez nie potrafi odgad-
na¢ kierunku zatamania cen.

6.3. Dokladnos$¢ prognoz obliczonych z wykorzystaniem
modeli ARIMA

Doktadnos¢ prognoz wygastych uzyskanych na podstawie modeli wbu-
dowanych w metody X-12-ARIMA oraz Tramo/Seats byta duzym zaskoczeniem
dla autoréw. Zaczgto si¢ zastanawiaé, co bylo przyczyng takiego stanu rzeczy.
Analizujac modele, ktore zostaly dobierane na podstawie zautomatyzowanych
procedur opisanych w rozdziale 3, okazalo sig, ze ich specyfikacje zawieraja
dwukrotne réznicowanie szeregu czasowego. Zatem zanim oszacowano parame-
try, dane zostaly zréznicowane z krokiem pierwszym i sezonowym. Takie po-
dejécie zapewnia uzyskanie szeregu czasowego stacjonarnego, ale poprzez ope-
racje roznicowania dokonuje si¢ duzych zmian wilasciwosci szeregdw czaso-
wych. Innymi slowy, ostabia si¢ zaleznosci dtugookresowe.

Stad w kolejnym kroku w zdecydowano si¢ ograniczy¢ liczbe roznicowan
do jednego. Zrezygnowano rowniez ze zmiennych regresyjnych majacych na
celu wyeliminowanie obserwacji odstajacych. Jedynym wyjatkiem byty szereg
czasowy cen wolowiny, gdzie wejSciowy szereg czasowy zmodyfikowano
z uwagi na skokowy wzrost cen po wejsciu do UE.

Zatem prognozy obliczono na podstawie modeli ARIMA(p,d,q)(P,D,Q),
w ktorych suma réznicowan wynosi 1 (d+D=1). Okazuje si¢ bowiem, jak wska-
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zuje przyklad szeregu czasowego cen mleka zamieszczony w rozdziale 2.2, ze
jednokrotne réznicowanie réwniez zapewnia stacjonarnos¢ (nie badano tam sta-
cjonarnos$ci sezonowej). Specyfikacji modeli dokonano na podstawie danych od
stycznia 1996 do maja 2011. Takich samych modeli (tylko oszacowanych na
nowo) uzywano do obliczenia prognoz wygastych.

Zrezygnowano z automatycznej procedury doboru liczby opo6znien
w oparciu o kryteria informacyjne. Przeprowadzajac specyfikacje modeli, kie-
rowano si¢ wykresami ACF i PACF szeregdéw czasowych oraz reszt modeli. Sta-
rano si¢ tak dobiera¢ parametry (opdznienia), aby wspodtczynniki ACF i PACF
nie wskazywaly na zaleznosci w resztach modeli oraz aby ostatnie wspotczynni-
ki zawarte w modelu byly statystycznie istotne. Metodg ARIMA oraz kwestie
teoretyczne (i empiryczne na przykladzie cen mleka) identyfikacji opisano
w rozdziale 2.

Dla kazdego rynku obliczono btedy prognoz wygastych na podstawie wy-
specyfikowanych modeli. Ogodlna specyfikacja byta przeprowadzona na podsta-
wie danych od stycznia 1996 do maja 2011. Stad przedstawione w tabelach sta-
tystyki dotycza modeli oszacowanych dla takiego okresu. Modele te oszacowa-
no z wykorzystaniem warunkowej metody najwickszej wiarygodnosci opartej na
algorytmie BHHH”. Na podstawie wyspecyfikowanych modeli obliczano pro-
gnozy wygaste wg metodyki przedstawionej w rozdziale 6.1.1. Czyli na nowo
szacowano parametry (dla danej specyfikacji modelu) w interwatach trzymie-
sigcznych i obliczano prognozy wygaste.

Dla wigkszosci rynkdw przedstawiono bledy prognoz czterech modeli
ARIMA: dwdch opartych na danych réznicowanych tylko z krokiem pierwszym
1 dwoch réznicowanych tylko z krokiem sezonowym. Wyjatkiem jest rynek
mleka, dla ktorego tylko jeden model z réznicowaniem sezonowym okazat si¢
wart wyrdznienia. Wartosci btedéow tych modeli zaprezentowano wspolnie
z bledami prognoz wygastych prognoz naiwnych (bez sezonowego modelu na-
iwnego, ktéry okazat si¢ najgorszy i trudno nazwac¢ go dobrym benchmarkiem),
prognoz ARR oraz prognoz opracowanych przy wykorzystaniu procedury
X-12-ARIMA. Poréwnanie to stanowi¢ moze odniesienie dla oceny efektywno-
$ci modeli ARIMA z jednokrotnym roznicowaniem.

Dla kazdego z rynkdéw przedstawiono wykresy prognoz wygastych dwaéch
modeli charakteryzujacych si¢ najmniejsza wartoscig btedow prognoz, przy
czym jeden z nich to model z r6znicowaniem sezonowym, a drugi z niesezono-

> Zaproponowana przez E. Berndta, B. Halla, R. Halla i J. Hausmana metoda rozwiazywania
réwnan wiarygodnosci wykorzystujaca pierwsze pochodne funkcji wiarygodnosci.
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wym. Wartosci prognoz — tak jak w poprzednich podrozdziatach — przedstawio-
no na tle cen rzeczywistych.

6.3.1. Pszenica

Modele cen pszenicy oparto na danych logarytmowanych. Szeregi czaso-
we ceny pszenicy (ich logarytmy) majq charakter niestacjonarny, co zostato po-
twierdzone testem ADF zaréwno z wyrazem wolnym, jak i z trendem liniowym
(por. rozdziat 2). Roznicowanie cen pszenicy z krokiem pierwszym pozwala na
uzyskanie stacjonarnego szeregu czasowego. Rdznicujac tylko i wylacznie
z krokiem sezonowym™® poziom statystyki tau testu ADF z wyrazem wolnym
wynosi -2,69 przy p=0,076. Zatem jest to szereg bliski stacjonarnemu (kwestia
poziomu istotnosci).

Tabela 6.3.1. Wybrane charakterystyki modeli ARIMA dla cen (In) pszenicy

Model | (2,0,0)(2,1,1) y (2,0,0)(1,1,2) y (1,1,0)(0,0,1) | (1,1,0)(1,0,1)
Oszacowania modelu
Wspotez. P Wspolcz. p Wspolcz. p Wspotcz. P
stata 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 agch (12) 3,5235 | 0,9905 7,6315 | 0,8132 | 15,9385 | 0,1940 | 13,9008 | 0,3070
QLjung-Boxa 12 | 12,7268 | 0,389 9,6092 | 0,650 6,8357 | 0,868 6,3903 | 0,895

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Do prognozowania cen pszenicy wybrano cztery modele: dwa réznicowa-
ne z krokiem pierwszym, dwa z krokiem dwunastym. Ich wybrane statystyki
przedstawiono w tabeli 6.3.1. W modelach tych, oprocz wyrazu wolnego, tylko
jeden wspodtczynnik nie jest statystycznie istotny (w modelu (2,0,0)(2,1,1)).
W poréwnaniu do modeli RegARIMA oraz TRAMO dla cen pszenicy zamiesz-
czonych w rozdziale 4.1, modele prezentowane w tabeli 3.3.1 posiadaja gorsze

%6 Jak wskazuja [Makridakis i inni 1998] réznicowanie z krokiem sezonowym réwniez umoz-
liwia w pewnym stopniu eliminacj¢ trendu.
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wiasciwosci sktadnika losowego. Reszty w zadnym z modeli nie posiadajg roz-
ktadu normalnego (chi-kwadrat) natomiast — co jest najwazniejsze — brak jest
w nich zaleznosci linowych (test Ljung-Boxa).

Na podstawie powyzszych modeli obliczono prognozy wygaste oraz ich
btedy. Efektywnos¢ prognoz modeli ARIMA z jednokrotnym réznicowaniem
w przypadku cen pszenicy nalezy oceni¢ dwojako. Modele z réznicowaniem
sezonowym, ktorych konstrukcja sprawia, ze wartosci prognozy daza raczej do
wartos$ci srednich, wykazaly wysoka trafnos¢. Ma to zreszta zwiazek ze specy-
ficznym przebiegiem cen na rynku zboz w analizowanym okresie. Ten sam
przebieg zmian cen sprawil, Zze prognozy modeli z r6znicowanych
z krokiem pierwszym okazaty si¢ duzo mniej przydatne. Modele te cechuja si¢
bowiem ,krotka pamigcia” i podazajac za krétkookresowym trendem przesza-
cowywaly warto$¢ prognoz w okresie maksimow cenowych. Odmienny ksztatt
sporzadzanych prognoz wida¢ wyraznie na rysunku 6.3.1.

Rysunek 6.3.1. Prognozy wygasle cen pszenicy (zl/dt) uzyskane na podstawie modeli:
ARIMA (1,1,0)(0,0,1) i ARIMA (2,0,0)(2,1,1)

115,0 115,0
Pszenica ARIMA (1,1,0)(0,0,1) Pszenica ARIMA (2,0,0)(2,1,1)

95,0 A 95,0 A

75,0 1

75,0 1

55,0 A 55,0 A

35,0 T T T T 35,0 T T T T
2008 2009 2010 2011 2012 2008 2009 2010 2011 2012

Oznaczenia: prognozy wygaste — linia niebieska, ceny rzeczywiste — linia czerwona.

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Opisane powyzej roznice w charakterystykach prognoz znajduja odzwier-
ciedlenie w wartosciach btedow prognoz wygastych, ktoérych wartosci przedsta-
wiono na rysunku 6.3.2. Prognozy modeli z jednokrotnym réznicowaniem — ko-
lor r6zowy i zielony — okazaty si¢ najmniej trafne sposréd wszystkich ujetych
w pordwnaniu. Dla odmiany prognozy modeli ARIMA réznicowanych z kro-
kiem sezonowym — kolor czerwony i zotty — nalezy oceni¢ pozytywnie. Ich traf-
nos¢ dla okreséw powyzej 4 miesigcy jest najwyzsza sposrod prognoz wszyst-
kich dotychczas zaprezentowanych modeli. Wartos¢ bledéw prognoz dwuna-
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stomiesiecznych tych modeli jest lepsza srednio o blisko 1/3 od innych ujetych
w porownaniu. Wciaz jednak najtrafniejsze pozostaja prognozy opracowane
przez ekspertéw ARR.

Rysunek 6.3.2. Bledy MAPE (%) prognoz wygaslych cen pszenicy
w zaleznosci od horyzontu prognozowania
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Zrodio: opracowanie wiasne.

6.3.2. Zyto

Modele cen zyta oparto na danych logarytmowanych. Podobnie jak
w przypadku szeregow czasowych cen pszenicy, ich logarytmy majq charakter
niestacjonarny, co zostalo potwierdzone testem ADF. Szereg stacjonarny uzy-
skano roznicujac ceny zyta z krokiem pierwszym (dla testu bez wyrazu wolnego
tau=-8,95; p<0,01). W przypadku roznicowania sezonowego wylacznie test
ADF bez wyrazu wolnego wskazal na istnienie stacjonarnosci (tau=-2,10;
p=0,03).

Wybrano cztery modele, ktorych statystyki przedstawiono w tabeli 6.3.2:
dwa réznicowane z krokiem pierwszym, dwa z krokiem dwunastym. Podobnie
jak w przypadku cen pszenicy, w ani jednym modelu reszty nie posiadaja cech
rozktadu normalnego, natomiast nie sa wzajemnie skorelowane. Co wigcej, tyl-
ko w resztach modelu (2,0,0)(2,1,1) nie wystgpuje efekt ARCH. Wigkszos¢
wspolczynnikéw — poza wyrazem wolnym — jest statystycznie istotna.
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Tabela 6.3.2. Wybrane charakterystyki modeli ARIMA dla cen (In) zyta

Model [ @0002Lh [ 000,12 [ 1,100,001 [ (1,1,0(1,0,1)
Oszacowania modelu
(Wspotcz. (Wspotcz. (Wspolcz. (Wspotcz.
stala 0,0038 [0,1178 | 0,0022 10,2893 | 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 arcu (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

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Ksztaltowanie si¢ prognoz wygastych cen zyta dla najlepszych modeli
roznicowanych z krokiem pierwszym i sezonowym przedstawiono na wykresie
6.3.3. Przebieg prognoz cen zyta jest kierunkowo zblizony do prognoz cen psze-
nicy (rysunek 6.3.1).

Rysunek 6.3.3. Prognozy wygasle cen zyta (zl/dt) uzyskane na podstawie modeli:
ARIMA (1,1,0)(0,0,1) i ARIMA (2,0,0)(2,1,1)
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85,0 - 85,0 -
65,0 - 65,0 -
45,0 - 45,0 -
25,0 : ; . . 25,0 ' ' ' '
2008 2009 2010 2011 2012 2008 2009 2010 2011 2012

Oznaczenia: prognozy wygaste — linia niebieska, ceny rzeczywiste — linia czerwona.

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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W przypadku cen zyta wnioski odnoszace si¢ do trafnosci prognoz modeli
ARIMA z jednokrotnym réznicowaniem pozostaja tozsame z wyciagnigtymi
z analizy prognoz cen pszenicy. Podobne warunki cenowe sprawity, ze progno-
zy modeli z réznicowaniem sezonowym, ktorych przebieg oscyluje wokot war-
tosci srednich szeregu, cechowaly si¢ duzo wyzsza trafnoscia od prognoz modeli
réznicowanych z krokiem pierwszych. Te ostatnie, tworzone w I potowie roku
2011, sa nawet silniej przeszacowane niz miato to miejsce w przypadku prognoz
cen pszenicy.

Rysunek 6.3.4. Bledy MAPE (%) prognoz wygaslych cen zyta
w zaleznosci od horyzontu prognozowania
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354 —A— ARIMA(2,0,0)(2,1,1)
—7/— ARIMA(2,0,0)(1,1,2)

30

25
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15 +

10 1

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Wartosci btedéw wszystkich prognoz cen zyta zawarto na rysunku 6.3.4.
Modele jednokrotnie réznicowane pozwalaja na uzyskiwanie prognoz doktad-
niejszych od prognoz z modeli naiwnych czy tez modeli X-12-ARIMA
1 TRAMO/SEATS. Dotyczy to nie tylko prognoz modeli z krokiem sezonowym,
ale rowniez prognoz modeli réznicowanych z krokiem pierwszym. Zdecydowa-
nie najnizsze bledy uzyskano na podstawie modelu ARIMA(2,0,0)(2,1,1).
W przypadku prognoz dwunastomiesi¢gcznych jedynie dla tego modelu wartos¢
MAPE nie przekroczyta 30%. Mimo widocznej poprawy w stosunku do doktad-
nosci prognoz z wykorzystaniem automatycznych procedur, prognozy eksper-
tow ARR charakteryzowaly si¢ zdecydowanie najmniejszymi btgdami.
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6.3.3. Mleko

Na bazie testu ADF bez i z wyrazem wolnym, stwierdzono, ze szeregi
czasowe logarytmowanych cen mleka nie sa stacjonarne. Jednak zarowno ro6zni-
cowanie z krokiem pierwszym, jak i réznicowanie z krokiem sezonowym po-
zwala uzyskac szeregi stacjonarne (rozdziat 2.2).

Do sporzadzenia prognoz wybrano dwa modele réznicowane z krokiem
pierwszym 1 jeden roéznicowany z krokiem sezonowym, ktorych statystyki za-
warto w tabeli 6.3.3. Oprdcz stalych i parametru ®; w modelu (2,0,1)(1,1,2),
wszystkie pozostate wspdlczynniki pozostajq statystycznie istotne. Na poziomie
istotnosci 0,05 reszty wszystkich prezentowanych modeli posiadaja cechy roz-
ktadu normalnego, a ponadto nie wystepuje efekt ARCH. Reszty nie sa rowniez
wzajemnie skorelowane, na co wskazuja wyniki testu Q Ljung-Boxa dla dwuna-
stu opoznien. Jedynie w modelu (1,1,0)(2,0,0) wartos¢ funkcji ACF przekracza
poziom istotnosci dla opdznienia 24 miesigcy.

Tabela 6.3.3. Wybrane charakterystyki modeli ARIMA dla cen (In) mleka

Model | (2,0,1)(1,1,2) | (1,1,0)(2,0,1) | (1,1,0)(2,0,0)
Oszacowania modelu
Wspdtczynnik p Wspdtczynnik p Wspdtezynnik 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 arcu (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

Zrédlo: opracowanie wlasne.

W przypadku cen mleka tylko jeden model réznicowany z krokiem sezo-
nowym okazal si¢ wyraznie lepiej dopasowany od pozostatych. Dlatego tez ana-
lizowane sg prognozy tylko trzech modeli ARIMA z jednokrotnym roéznicowa-
niem. Odmienny — w stosunku do rynku zbdz — przebieg cen na rynku mleka
skutkuje mniejszymi réznicami pomi¢dzy prognozami tworzonymi przy wyko-
rzystaniu modeli roznicowanych z krokiem pierwszym a roznicowanych z kro-
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kiem sezonowym. W przypadku prognoz obu typéw modeli wida¢ wyrazny
wplyw sezonowosci, co zaprezentowano na rysunku 6.3.5.

Rysunek 6.3.5. Prognozy wygasle cen mleka (zl/hl)uzyskane na podstawie modeli:
ARIMA (1,1,0)(2,0,1) i ARIMA (2,0,1)(1,1,2)

Mieko ARIMA (1,1,0)(2,0,1) Mieko ARIMA (2,0,1)(1,1,2)
130,0 4 130,0 -
110,0 4 110,0 4
90,0 90,0
70,0 , , , , 70,0 \/ , ,
2008 2009 2010 2011 2012 2008 2009 2010 2011 2012

Oznaczenia: prognozy wygaste — linia niebieska, ceny rzeczywiste — linia czerwona.

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Rysunek 6.3.6. Bledy MAPE (%) prognoz wygastych cen mleka
w zaleznosci od horyzontu prognozowania

18
() 12-ARIMA
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14 4| —e— ARIMA(1,1,0)(2,0,1)
12 O Prognoza ARR
—A— ARIMA(2,0,1)(1,1,2)
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6 -
4 -
2 -
0 T T T T T T T

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Jak wynika z rysunku 6.3.6, wartosci MAPE dla prognoz sporzadzanych
przy wykorzystaniu réznego rodzaju modeli nie rdznia si¢ od siebie znaczaco.
W przypadku prognoz 12-miesigcznych roznice nie przekraczaja 2,5 p.p. Nato-
miast wartosci bezwzgledne btedow prognoz sa znaczaco nizsze niz w przypad-
ku cen zb6z. Prognozy modeli réznicowanych z krokiem pierwszym okazaty si¢
mniej trafne niz prognoz modelu X-12-ARIMA. Natomiast prognozy modeli
roznicowanych z krokiem sezonowym sg od tych ostatnich wyraznie tratniejsze
wylacznie dla horyzontu prognoz od 4 do 6 miesigcy. Jedyna prognoza wyrdz-
niajaca si¢ in plus pozostaje szesciomiesigczna prognoza sporzadzona przez Ze-
spot Ekspertow ARR.

6.3.4. Zywiec wieprzowy

Odmiennie niz dla pozostatych rynkow, w przypadku cen zywca wie-
przowego, modele ARIMA oparte zostaty o dane nielogarytmowane. Poziomy
szeregow czasowych ceny wieprzowiny maja charakter bliski stacjonarnosci, na
co wskazujg testy ADF zarowno z wyrazem wolnym, jak i z trendem liniowym.
Stad jednoczesne obliczanie przyrostow z krokiem pierwszym oraz sezonowym
zastosowane w procedurach automatycznych modeli X-12-ARIMA oraz TRA-
MO/SEATS moze prowadzi¢ do ich przerdéznicowania. Wydaje sig¢, ze wystar-
czajace winno by¢ réznicowanie z krokiem pierwszym lub sezonowym (szcze-
gblnie z uwagi na widoczna sezonowosc). Testy pierwiastka jednostkowego
ADF zaréwno bez, jak i z wyrazem wolnym dla powyzszych rdznic pozwalajg
odrzuci¢ hipotez¢ zerowq o niestacjonarnosci tych szeregow.

Do prognozowania cen wotowiny wybrano dwa modele réznicowane
z krokiem pierwszym i dwa z krokiem dwunastym. Statystyki tych modeli
przedstawiono w tabeli 6.3.4. Ogodlnie dopasowanie modeli réznicowanych
z krokiem sezonowym jest lepsze niz z krokiem niesezonowym. Reszty wszyst-
kich modeli wykazuja cechy rozktadu normalnego (chi-kwadrat). Brak jest za-
leznosci nieliniowych w resztach, tzw. efektu ARCH. Modele te pozwalajg na
ujecie gldwnych zaleznosci liniowych, na co wskazuje brak autokorelacji w
resztach. Zauwazy¢ tez mozna, ze stosunkowo duza liczba wspotczynnikéw nie
jest statystycznie istotna. Dotyczy to przede wszystkim parametrow 6, 1 6; w
modelach réznicowanych z krokiem pierwszym oraz 6; i 8, w modelach r6zni-
cowanych sezonowo. Natomiast wszystkie ostatnie parametry sa statystycznie
istotne.
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Tabela 6.3.4. Wybrane charakterystyki modeli ARIMA dla cen Zywca wieprzowego

Model [ @o000L) [ @0eL) | ¢4L0200 [ 3,1,002,00)
Oszacowania modelu
Wspotcz. P Wspolcz. p Wspolcz. P Wspolcz. 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 srch (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

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Rysunek 6.3.7. Prognozy wygasle cen Zywca wieprzowego (zl/kg) uzyskane

na podstawie modeli: ARIMA (4,1,0)(2,0,0) i ARIMA (4,0,0)(0,1,1)

3,0

Zywiec wieprzowy ARIMA (4,1,0)(2,0,0)

55

Zywiec wieprzowy ARIMA (4,0,0)(0,1,1)

2008 2009

2010

2011

2012

3,0

2008

2009

2010

2011

2012

Oznaczenia: prognozy wygaste — linia niebieska, ceny rzeczywiste — linia czerwona.

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Na rysunku 6.3.7 oraz 6.3.8 przedstawiono ksztaltowanie si¢ prognoz wy-
gastych oraz bledy tych prognoz. Dokladnos¢ prognoz opartych na modelach
roznicowanych z krokiem pierwszym jest poréwnywalna z doktadnoscia pro-
gnoz modeli X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS. Generalnie, znacznie do-
ktadniejsze prognozy uzyskano na podstawie modeli opartych na sezonowych
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roznicach. Modele réznicowane z krokiem pierwszym pozwalaja na uzyskanie
nieznacznie doktadniejszych prognoz o horyzoncie do 3 miesigca niz model
z roznicowaniem sezonowym. Natomiast dla prognoz powyzej trzeciego miesia-
ca znaczaco trafniejsze pozostaja te sporzadzane na bazie modeli ro6znicowanych
z krokiem sezonowym. Warto tez zwrdci¢ uwage, ze Srednia warto$¢ biedow
prognoz wygastych o horyzoncie czasowym od 9-12 miesiaca wynosi okoto
10%, co biorac pod uwage zmienno$¢ cen wieprzowiny, nalezy uznaé za wynik
bardzo dobry.

Rysunek 6.3.8. Bledy MAPE (%) prognoz wygaslych cen Zywca
wieprzowego w zaleznosci od horyzontu prognozowania
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Zrédlo: opracowanie wlasne.

Prognozy cen wieprzowiny uzyskiwane z wykorzystaniem najlepszych
modeli szeregow czasowych charakteryzuja si¢ tylko nieznacznie wyzszymi
btedami niz prognozy ekspertow. Przy czym jak wspomniano wczesniej, do pro-
gnozowania na okres do trzech miesiecy nalezy uzywac innych modeli niz do
budowy prognoz na dalsze horyzonty czasowe.

6.3.5. Zywiec wolowy

Szeregi czasowe logarytmowanych cen wotowiny nie sg stacjonarne (dla
testu ADF z wyrazem wolnym tau=-0,32; p=0,91). Za stacjonarne mozna uznaé
pierwsze przyrosty roéznic logarytmicznych cen (tau=-10,47; p=0,01). Wedlug
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testu ADF bez wyrazu wolnego, réznice migdzy logarytmicznymi cenami odda-
lonymi od siebie o 12 miesigcy, sa rowniez stacjonarne (tau=-2,31 przy p=0,02).

Ceny zywca wotowego prognozowano przy wykorzystaniu czterech mo-
deli, o charakterystykach zawartych w tabeli 6.3.5. Wszystkie wspotczynniki,
oprocz wyrazu wolnego, sa statystycznie istotne. Przy poziomie istotnosci
0,1 sktadnik losowy nalezy uzna¢ za posiadajacy cechy rozktadu normalnego.
Nie jest on skorelowany z poprzednimi jego obserwacjami, na co wskazuja war-
tosci statystyki Q testu Ljung-Boxa, ani nie podlega efektowi ARCH.

Tabela 6.3.5. Wybrane charakterystyki modeli ARIMA dla cen (In) Zywca wolowego

Model [ 200010 | 2000210 | (1,,01,00 | (0,1,1)1,00)
Oszacowania modelu
Wspotcz. p Wspotcz. P Wspotez. P Wspotez. P
const 0,0015] 0,0527 0,0034 10,1537 0,0020 0,2717 0,0024 10,2744
phi 1 1,26531 0,0000 1,3094 1 0,0000 0,2626 | 0,0004
phi 2 -0,3135[0,0000] -0,3529]0,0000
Phi_1 -0,7218 10,0000 0,2650| 0,0007 0,2756 | 0,0000
Phi 2 -0,3876 | 0,0001
theta 1 0,2624 10,0002
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 srcn (12) 44,6526 0,0000[ 29,7894 0,0030] 32,8547]0,0010] 32,9440 0,0010
Q Ljung-Boxa (12) | 15,5238| 0214 15,7177] 0.205| 13,1328] 0359 12,4806] 0,408

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Prognozy cen zywca wolowego sporzadzane przy wykorzystaniu modeli
ARIMA z jednokrotnym rdéznicowaniem przedstawiono na rysunku 6.3.9.
Zauwazy¢ mozna, ze zazwyczaj nie wychwytywaly one prawidtowo punktéw
zwrotnych, stad najwigksze btedy obserwuje si¢ bezposrednio po takich gwat-
townych zmianach poziomu i kierunku cen.
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Rysunek 6.3.9. Prognozy wygasle cen zywca wolowego (zI/kg) uzyskane
na podstawie modeli: ARIMA (0,1,1)(1,0,0) i ARIMA (2,0,0)(2,1,0)

6,5 6,5

6.0 Zywiec wotowy ARIMA (0,1,1)(1,0,0) 6.0 Zywiec wotowy ARIMA (2,0,0)(2,1,0)

5,5 4 5,5 4

5,0 4 5,0 4

4.5 4 4,5 \/\.\’\’

4,0 1 4,0 4

3,5 T T T T 3,5 T T T T
2008 2009 2010 2011 2012 2008 2009 2010 2011 2012

Oznaczenia: prognozy wygaste — linia niebieska, ceny rzeczywiste — linia czerwona.

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Rysunek 6.3.10. Bledy MAPE (%) prognoz wygasltych cen zywca wolowego
w zaleznosci od horyzontu prognozowania
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Zrodlo: opracowanie wiasne.

Poréwnanie wartosci btgdéw MAPE dla omawianych rodzajow prognoz
przedstawiono na rysunku 6.3.10. Wartosci btedow prognoz wygastych MAPE
cen zywca wotowego pozostaja na podobnym poziomie co wartosci tychze dla
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cen wieprzowiny. Zauwazy¢ mozna tez brak wiekszych réznic pomigdzy bie-
dami prognoz opracowanych przy wykorzystaniu réznych modeli szeregéw cza-
sowych. Wartos¢ MAPE prognoz wygastych modeli ARIMA z jednokrotnym
réznicowaniem jest nieznacznie wyzsza niz prognoz wg modelu X-12-ARIMA.

Wykorzystanie modeli szeregéw czasowych nie gwarantuje uzyskania
prognoz doktadniejszych w stosunku do naiwnego podejscia do formutowania
prognoz. Znowu bezkonkurencyjne okazaty si¢ prognozy ekspertow ARR, dla
ktérych $redni poziom bledéw w okresie objetym weryfikacja byt o ponad po-
lowg nizszy od btedéw z prognoz ilo§ciowych.

6.3.6. Zywiec drobiowy

Modele cen zywca drobiowego oparto na danych logarytmowanych. Sze-
regi czasowe logarytméw tych ceny maja charakter niestacjonarny, co zostato
potwierdzone testem ADF zarowno bez, jak i z wyrazem wolnym. Réznicowa-
nie cen drobiu z krokiem pierwszym pozwala na uzyskanie stacjonarnego szere-
gu czasowego. Podobnie stacjonarnos¢ szeregow mozna uzyskac poprzez rdzni-
cowanie tylko z krokiem dwunastym.

Tabela 6.3.6. Wybrane charakterystyki modeli ARIMA dla cen (In) Zywca drobiowego

Model [ 20001Lh | 200210 [ 1,L,0300 [ (1,100,010
Oszacowania modelu
Wspotcz. P Wspotcz. P Wspotcz. p Wspotcz. P
stata -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 arcn (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

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Do prognozowania cen zywca drobiowego wybrano cztery modele. Ich
wybrane statystyki przedstawiono w tabeli 6.3.6. Wszystkie wspotczynniki wy-
branych modeli, oprécz wyrazéw wolnych, sa statystycznie istotne. Skladnik
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resztowy zadnego z modeli nie posiada rozktadu normalnego (chi-kwadrat), na-
tomiast nie stwierdza si¢ w nich zaleznosci linowych. W przypadku niektérych
modeli mamy do czynienia z tzw. efektem ARCH.

Dos¢ stabilny charakter wahan cen na rynku zywca drobiowego jest naj-
pewniej przyczyna dobrego dopasowania prognoz wygastych do rzeczywistych
cen drobiu, co wida¢ na rysunku 6.3.11. Zaobserwowa¢ tez tu mozna, wspo-
mniane juz przy okazji omawiania poprzednich rynkow, dazenie prognoz mode-
lu ARIMA réznicowanych z krokiem sezonowym do wartosci $rednich. Progno-
zy najmocniej odbiegaja od cen rzeczywistych dla roku 2011, kiedy to doszto do
nieobserwowanego w poprzednich latach wzrostu cen drobiu.

Rysunek 6.3.11. Prognozy wygaste cen Zywca drobiowego (zV/kg) uzyskane
na podstawie modeli: ARIMA (1,1,0)(1,0,1) i ARIMA (2,0,0)(0,1,1)

4,6 4,6
Zywiec drobiowy ARIMA (1,1,0)(1,0,1) Zywiec drobiowy ARIMA (2,0,0)(0,1,1)
4,2 4 4,2 4
3,8 1 3,8 1
3,4 4 3,4 4
3,0 T T T T 3,0 T T T T
2008 2009 2010 2011 2012 2008 2009 2010 2011 2012

Oznaczenia: prognozy wygaste — linia niebieska, ceny rzeczywiste — linia czerwona.

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Specyficzna sytuacja cenowa na rynku drobiu sprawila, ze inaczej niz na
dotychczas omawianych rynkach, istnieje duze zréznicowanie warto$ci MAPE
pomigdzy prognozami modeli roznicowanych z tym samym krokiem (wykres
6.3.12). Model ARIMA (2,0,0)(0,1,1) daje wyraznie trafniejsze prognozy niz
model ARIMA (2,0,0)(2,1,0). Podobnie w przypadku modeli réznicowanych
z krokiem pierwszym warto$ci MAPE prognoz modelu ARIMA (1,1,0)(1,0,1) sa
ewidentnie nizsze od bledow z modelu (1,1,0)(3,0,0).

Na wykresie 6.3.12, przedstawiajacym wartosci bledéw prognoz wyga-
stych cen drobiu, zauwazy¢ tez nalezy, ze wartosci MAPE wszystkich omawia-
nych prognoz sa stosunkowo nieduze. Niemniej dla prognoz formutowanych na
11 1 12 miesigc zaden z przedstawionych modeli nie jest wyraznie lepszy od me-
tody naiwnej. Generalnie do prognozowania mozemy 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, ktdérych poziom $rednich btedéow nie odbiegat znaczaco od
dwdch pierwszych modeli.

Rysunek 6.3.12. Bledy MAPE (%) prognoz wygaslych cen zywca
drobiowego w zaleznosci od horyzontu prognozowania

14

12

10

e=QmmX-12-ARIMA --0-- Naiwna
—&— ARIMA(1,1,0)(3,0,0) —<@— ARIMA(1,1,0)(1,0,1)
—aA— ARIMA(2,0,0)(0,1,1) —7— ARIMA(2,0,0)(2,1,0)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Wyniki doktadnosci prognoz zaprezentowanych w rozdziale 6.3 wskazu-
ja, ze trafno$¢ poszczegdlnych modeli najczgsciej nie jest powigzana z ich zto-
zonoscig czy statystycznymi miarami dopasowania. Prognozy opracowane na
bazie najbardziej skomplikowanych i cechujacych si¢ najlepszym dopasowa-
niem do danych empirycznych modeli X-12-ARIMA czy TRAMO/SEATS oka-
zaly si¢ w wigkszosci przypadkow gorsze niz prognozy stosunkowo prostych
modeli ARIMA. Zaobserwowaé tez mozna wyzsza zdolno$¢ przewidywania
w oparciu o modele ARIMA budowane na danych réznicowanych z krokiem
sezonowym, niz réznicowanych z krokiem pierwszym. Szczegélnie wyraznie
zauwazy¢ to mozna na przyktadzie prognoz cen zbdz czy wieprzowiny.

Najistotniejszym wnioskiem jest za$, ze réznica pomiedzy trafnho$cia pro-
gnoz opracowanych na bazie zaawansowanych metod szeregdw czasowych
a metod naiwnych jest stosunkowo nieduza. Dotyczy to gtownie prognoz cen
mleka, wieprzowiny i zywca wotowego. Najmniejszymi wartosciami MAPE
cechowaly si¢ prognozy ekspertow ARR. Byly one w wielu przypadkach wrecz
bezkonkurencyjne.
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Podsumowanie

Przystepujac do badan, autorzy postawili sobie za cel ocen¢ przydatnosci
metod szeregow czasowych w krotkookresowym prognozowaniu cen Surowcow
rolnych. Literatura dostarcza wielu potencjalnych jednoréwnaniowych modeli,
ktére moga znalez¢ praktyczne zastosowanie w prognozowaniu cen. Naleza do
nich modele ekstrapolacji funkcji trendu, modele adaptacyjne, modele autore-
gresji 1 Sredniej ruchomej czy tez inne modele ujmujace dynamike szeregdw
czasowych w postaci nieobserwowalnych komponentow.

Dobér modelu powinien mie¢ charakter indywidualny w zaleznosci od
charakterystyk szeregu czasowego obrazujacych ksztaltowanie si¢ zjawiska
w czasie. Stad tez autorzy, decydujac o zastosowanych metodach, kierowali si¢
nie tylko ich wlasciwosciami, ale tez brali pod uwage strukturg szeregow cza-
sowych badanych zmiennych. Analiz¢ przeprowadzono w oparciu o szes¢ sze-
regow czasowych cen najwazniejszych surowcow rolnych w Polsce: zbdz
(pszenica 1 zyto), mleka i migsa (zywca wieprzowego, drobiowego, i wotowe-
go). Badania empiryczne przeprowadzone z wykorzystaniem modeli dekompo-
zycji szeregdw czasowych X-12-ARIMA oraz TRAMO/SEATS (rekomendo-
wanych przez Eurostat) wykazaty, ze szeregi czasowe cen tych surowcow rol-
nych charakteryzuja si¢ ztozong struktura zmiennosci. Obok trendu obserwuje-
my wahania cykliczne, sezonowe oraz nieregularne. Na niektorych rynkach
mamy do czynienia ze zmianami strukturalnymi zaburzajacymi obserwowane
prawidtowosci. Modele dekompozycji charakteryzowaly si¢ dobrymi wlasno-
$ciami, co zostalo potwierdzono przez szereg testow statystycznych.

Przedstawimy teraz najwazniejsze wnioski dotyczace prawidlowosci ob-
serwowanych na poszczegoélnych rynkach w latach 1996-2011. Najwazniejszym
komponentem zmiennosci cen zyta oraz cen pszenicy sa wahania dtugookreso-
we, a w szczegdlnosci wahania cykliczne. Obserwujemy dosy¢ regularne cykle
o dhugosci blisko czterech lat o wzrastajacej w czasie amplitudzie obrazujacej
wzrost ryzyka cenowego. To od ich prawidlowego uchwycenia w najwickszym
stopniu zalezy doktadnos¢ prognoz. Specyfika produkcji zbdz powoduje czeste
i niespodziewane zaburzenia struktury szeregow czasowych, co ma odzwiercie-
dlenie w postaci nietypowych obserwacji. Z reguly sa one wywotane nieko-
rzystnymi warunkami pogodowymi i sa zlokalizowane w sasiedztwie punktéw
zwrotnych trendu, co obniza wiarygodnos¢ prognoz oszacowanych metodami
bazujacymi na modelach szeregdw czasowych.

Zmiany uwarunkowan gospodarczych zwiazanych z przystapieniem Pol-
ski do Unii Europejskiej catkiem inaczej wptynely na procesy generujace ceny
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zyta i ceny pszenicy w Polsce. W przypadku cen pszenicy integracja europejska
nie miata wigkszego, znaczenia w przeciwienstwie do cen zyta. Dotyczy to
gtéwnie skali 1 charakteru wahan sezonowych. W przypadku cen pszenicy wzo-
rzec wahan sezonowych ulega powolnym zmianom w czasie, ale jest stabilny.
Wplyw czynnikéw sezonowych na zmiany cen jest stosunkowo niewielki, gdyz
amplituda zmian sezonowych oscylowata od okoto 95% (sierpien — listopad) do
105% (maj i czerwiec). W przypadku cen zyta wraz z integracja i zaprzestaniem
interwencji rynkowej zmienit si¢ wzorzec wahan sezonowych. Do roku 2004 byt
on podobny do obserwowanego na rynku pszenicy (przy czym amplituda wyno-
sita okoto 16 p.p.). Po zaniechaniu interwencji wzmogta si¢ niepewnos¢, co ma
odzwierciedlenie we wzroscie amplitud do okoto 20 p.p. W ostatnich latach naj-
wyzsze ceny obserwujemy w lutym (8% powyzej trendu) zas najnizsze w lipcu
(12% ponizej dtugookresowego trendu).

Ceny mleka w latach 1996-2011 charakteryzowaty si¢ dlugookresowym
wzrostem. Wynika on z ogolnych proceséw inflacyjnych oraz tendencji obser-
wowanych na rynkach $wiatowych. Obserwujemy réwniez znaczne wahania
cykliczne, o dosy¢ nieregularnej dtugosci i amplitudzie. Przecig¢tna dlugosé
zmian cyklicznych wynosita okoto 35-37 miesiecy. Wzorzec wahan sezono-
wych mleka ulegal powolnym zmianom w czasie. Najnizszy poziom cen mleka
w roku byt obserwowany w miesigcach letnich (czerwiec, lipiec, sierpien — 5%
ponizej trendu), a maksymalny w grudniu (ok. 5% powyzej trendu).

Szeregi czasowe cen zywca wieprzowego oraz cen zywca drobiowego
maja wiele podobnych wilasciwosci, co sugeruje istnienie powigzan pomigdzy
tymi rynkami. Przede wszystkim, charakteryzuja si¢ podobnymi cyklami, ktore
maja najwigkszy udziat w ich zmiennosci. Ich dlugo$¢ wynosita blisko 4 lata, co
mozna powiaza¢ z tzw. ,cyklem $winskim”. Ksztalt wahan sezonowych na
obydwu rynkach jest niemal identyczny. Najwyzsze ceny skupu zywca wie-
przowego obserwujemy w sierpniu i wrzesniu, za$ najnizsze w styczniu i lutym
(amplituda wahan, przy zatozeniu modelu addytywnego, wynosi okoto 70 gro-
szy). Ceny drobiu najwyzsze sa w lipcu-wrzesniu za$ najnizsze w grudniu
i styczniu (amplituda wahan sezonowych to okoto 50 groszy). Wzorce wahan
sezonowych ulegaja powolnym zmianom w czasie, w szczegdlnosci obserwuje
si¢ systematyczny wzrost cen w lipcu. W obydwu przypadkach mamy do czy-
nienia z tzw. efektem Wielkanocy polegajacym na wzroscie cen w tym czasie.
Ceny zywca wieprzowego sa w tym czasie wyzsze Srednio o ok. 7 gr./kg zas
zywca drobiowego o 5 gr./kg.

Ceny zywca wolowego wykazuja nieco inny charakter niz ceny pozosta-
tych dwoch gatunkéw zywca. Na ich ksztattowanie wptyw miata likwidacja ba-
rier handlowych wraz z przystapieniem Polski do Unii Europejskiej. Stad tez
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wraz z tym momentem ceny wzrosty o okoto 50%. Zaobserwowano jeszcze kil-
ka innych zataman prawidlowosci, ktére to odstgpstwa zwiazane byly gtownie
z zastrzezeniami weterynaryjnymi. Tego typu zmiany majg charakter szokowy
i zwigkszaja niepewnos¢ prognozowania. Poziom cen skupu zywca wotowego
w duzo wigkszym stopniu wyznaczany byt przez dlugookresowy trend, a wptyw
czynnika sezonowego byl mniej ewidentny. Amplitudy wahan sezonowych wy-
nosity okoto 6-8 p.p., za$ sam przebieg sezonowosci ulegat relatywnie silnym
zmianom w czasie. Wyodrgbnione wahania cykliczne nie obejmuja wahan od-
powiadajacych dlugosci ,,cyklu swinskiego”, jak w przypadku cen trzody i cen
zywca drobiowego, ale maja wlasna, odrgbng strukture (dominacja cykli
9-miesiecznych oraz o okresie dwa lata i trzy miesiace). Z uwagi na krotki okres
analizy oraz konwergencje cen krajowych do cen unijnych nie sq widoczne ty-
powe cykle bydlece.

W s$wietle powyzszych analiz do prognozowania wybrano modele bazuja-
ce na metodologii ARIMA, ktore wg literatury maja dosy¢ dobre zdolnosci opi-
su szeregow czasowych charakteryzujacych si¢ ztozona strukturg. Modele te
maja charakter dosy¢ uniwersalny, a ich rézne specyfikacje pozwalaja na ujgcie
zmieniajacych si¢ w czasie kierunkéw trendu czy wahan sezonowych. W celu
ujecia nietypowych zmian modele te rozszerzono o zmienne sztuczne. Stad
przyjety one forme¢ modeli RegARIMA oraz TRAMO, ktorych identyfikacja
odbywata si¢ wedtug pewnych automatycznych procedur zaimplementowanych
w programie rekomendowanym przez Eurostat - DEMETRA+. Wyestymowane
obiema metodami modele prognostyczne bardzo dobrze oddawatly charakter ob-
serwowanych prawidlowosci poszczegdlnych rynkow. Praktycznie speinialy
warunki naktadane modelom ekonometrycznym w zakresie istotnosci i stabilno-
$ci parametréow, dopasowania modelu do danych empirycznych oraz rozktadu
sktadnika losowego.

W celu sprawdzenia, na ile doktadne prognozy mozna uzyska¢ na pod-
stawie tych modeli, przeprowadzono analiz¢ prognoz wygastych o horyzoncie
do 12 miesigcy. Wyniki okazaty si¢ dosy¢ zaskakujace. Modele szeregéw cza-
sowych RegARIMA oraz TRAMO, ktére charakteryzowaty si¢ dobrymi wia-
snosciami statystycznymi, nie pozwolity na uzyskanie prognoz przecigtnie do-
ktadniejszych od prognoz uzyskiwanych na podstawie modeli naiwnych. W tym
Swietle oznacza to, ze prognozowanie cen surowcow rolnych na podstawie tych
modeli nie przynosi zadnej korzysci. Uczestnicy rynku, ktdrzy postepujac zgod-
nie z oczekiwaniami naiwnymi nic nie zyskaliby, gdyby decyzje podejmowali
na podstawie powyzszych modeli.

Analiza przyczyn bledow prognoz pokazata, ze nie pozwalaja one na pra-
widlowe przewidywanie nie tylko w momentach zwrotnych, ale tez w okresie do

193



pot roku po zmianie kierunku przebiegu cyklu. W ogole nie umozliwialy odgad-
ni¢cia momentow zwrotnych, a kiedy taki moment nastapit, dosy¢ p6zno identy-
fikowaly zmiany. Prognozy uzyskiwane na podstawie powyzszych modeli moz-
na porowna¢ do oczekiwan ogoétu rynku. Wigkszos¢ inwestorow réwniez nie
potrafi odgadna¢ momentu zatamania cen. Brak przewag w stosunku do modeli
naiwnych jest tez w pewnym sensie potwierdzeniem stabej hipotezy rynku efek-
tywnego. Gdyby bylta pewnos¢ co do przysztych cen, rynek szybko ustalitby
roOwnowage na tym poziomie.

Prognozy formutowane na podstawie modeli zaimplementowanych w me-
todach X-12-ARIMA (model RegARIMA) oraz TRAMO/SEATS (model TRA-
MO) byly zdecydowanie gorsze od prognoz Zespotu Ekspertow przy ARR. Ble-
dy prognoz cen zboz na 3 i 6 miesiac byly okoto trzy razy wyzsze niz prognoz
eksperckich. W przypadku cen zywca wolowego prognozy eksperckie charakte-
ryzowaly si¢ o potowe mniejszymi bledami. Najmniejsze roznice w bledach
prognoz formutowanych na podstawie opinii ekspertdw i prognoz z modeli sze-
regow czasowych dotyczyty cen mleka i zywca wieprzowego.

Wsrod przyczyn lezacych u podstaw niskiej trafnosci prognoz opartych na
modelach szeregow czasowych wyrdzni¢ nalezy zbyt duzg utrate informacji w
wyniku przeksztalcen szeregéw czasowych, gldwnie dwukrotnego réznicowania
danych. Ostabito to sit¢ prawidlowosci dlugookresowych, ktore majg najwigk-
szy wplyw na ksztaltowanie si¢ zjawiska w czasie. Stad w kolejnym kroku zde-
cydowano si¢ ograniczy¢ liczbe roznicowan do jednego. Zrezygnowano rowniez
ze zmiennych regresyjnych majacych na celu wyeliminowanie obserwacji odsta-
jacych. Zrezygnowano z automatycznej procedury doboru liczby opdznien na
rzecz specyfikacji modeli w oparciu o wykresy ACF i PACF. Oszacowane mo-
dele byly w miare poprawne, ale czg¢sto nie spetniaty zalozenia o normalnosci
rozktadu.

Prognozy pochodzace z modeli opartych na jednokrotnym réznicowaniu
okazywaly si¢ z reguty bardziej dokladne niz prognozy opracowane na bazie
bardziej skomplikowanych i cechujacych si¢ lepszym dopasowaniem do danych
empirycznych modeli RegARIMA czy TRAMO. Zaobserwowac tez mozna
wyzszg przydatnos¢ predykcyjna modeli ARIMA roznicowanych z krokiem se-
zonowym, niz roznicowanych z krokiem pierwszym. Szczegoélnie wyraznie za-
uwazy¢ to mozna na przyktadzie prognoz cen zbdz czy wieprzowiny. Bledy
prognoz wygastych cen zbo6z i zywca wieprzowego z modeli ARIMA byty o 1/3
nizsze niz btedy prognoz obliczonych wg zautomatyzowanych procedur w pro-
gramiec DEMETRA+. Tym samym byly rowniez doktadniejsze od prognoz na-
iwnych. Na pozostatych rynkach doktadnos$¢ prognoz byta zblizona do prognoz
z modeli RegARIMA oraz TRAMO.
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Wyniki badan moga sugerowac, ze nie ma wigkszego uzasadnienia sto-
sowania metod szeregdw czasowych do prognozowania cen surowcow rolnych.
To przypuszczenie sformutowane wynika stad, ze prognozy na ich podstawie
obliczane nie sg doktadniejsze w dluzszym okresie niz prognozy szacowane na
podstawie metody naiwnej. Wedlug badan prognozy wygaste cen surowcow
z modeli szeregéow czasowych sa zdecydowanie nie konkurencyjne w stosunku
do prognoz eksperckich.

Jest to tylko czgSciowo zasadne stwierdzenie. Mozna uznaé¢ bowiem, Ze
prognozowanie jest bardziej sztuka niz nauka, stad tez uzyskiwanie przewag
konkurencyjnych (np. poprzez dokladniejsze prognozowanie) odbywa si¢ nie
tylko dzigki odpowiedniemu zastosowaniu narzgdzi badawczych, ale i meryto-
rycznej weryfikacji prognoz. Stad prognosta kazdorazowo powinien sam decy-
dowa¢ o postaci modelu i przyjmowanych zalozeniach. Kazda prognoze uzy-
skang na podstawie metod ilosciowych nalezy oceni¢ pod katem jej realnosci.
Oznacza to, ze stanowi ona tylko jedno ze zrodet informacji o przysztym prze-
biegu zjawiska w czasie.

Nalezy podkresli¢, ze metody szeregoéw czasowych pozwalaja na uzyska-
nie szeregu informacji o prawidlowosciach, jakie wystgpuja w danych. Dzieki
temu mozliwe jest poszerzenie wiedzy analitykéw i uczestnikow rynku o tren-
dach, charakterze wahan cyklicznych, wzorcach wahan sezonowych. Majac wy-
odrebnione komponenty mozna zbudowa¢ prognoz¢ w mniej formalny sposob,
taczac twarde fakty z intuicja i wiedza pozastatystyczna. Wiedza ta obejmuje
rowniez informacje, ktore nie znajduja odzwierciedlenia w danych historycz-
nych. Jest ona szczegdlnie przydatna przy prognozowania przebiegu wahan cy-
klicznych. Trend i wahania sezonowe mozna przenosi¢ w przyszio$s¢ w dosy¢
mechaniczny sposob. Nosi to w literaturze nazw¢ metody dekompozycji lub me-
tody wskaznikow. Niestety nie byto mozliwe przeprowadzenie wiarygodnej ana-
lizy prognoz wygastych tego typu z uwagi na pewna subiektywnos¢ podejscia.

W przypadku bezposredniego prognozowania na podstawie modeli szere-
gow czasowych wazne sg zatozenia w zakresie mechanizmu generujacego ceny.
Wydaje sie, ze przy prognozowaniu powyzej trzech miesigcy nieuzasadnione
jest zatozenie o stochastycznym trendzie cen. Ceny surowcéw rolnych sa po-
wigzane silnie z fundamentami i nie nalezy oczekiwaé, aby trend uformowany
w jakiej$ fazie cyklu utrzymal si¢ w diuzszym okresie. Reakcja producentéw
w postaci zwigkszania produkcji w wyniku korzystnych cen lub jej zmniejsze-
nia, gdy ceny s niekorzystne prowadzi do wahan, ale wokét pewnego trendu
deterministycznego. Stad lepiej i bezpieczniej jest zatozy¢, ze odchylenia cen
maja miejsce wokot takiego trendu. Zreszta wahania cykliczne wokdt trendu na
wielu rynkach sa dosy¢ regularne. Stad w przypadku niestacjonarnosci szeregu
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czasowego, lepszym sposobem usunigcia trendu jest jego eliminacja poprzez
dopasowanie, najcze¢sciej linowego trendu. Nastgpnie mozna zastosowa¢ modele
ARIMA do prognozowania tak przeksztatlconych danych.

Nie zawsze mozliwe jest bezposrednie zastosowanie modeli szeregow
czasowych do prognozowania cen surowcow rolnych. Istnieja produkty (gtéw-
nie owoce, warzywa), ktore pojawiaja si¢ sezonowo na rynku, stad informacja
dostepna jest tylko dla wybranych miesigcy w roku, niekoniecznie tych samych
w kolejnych latach. Ich ceny sa uwarunkowane lokalnie, w mniejszym stopniu
wplywa na nie sytuacja na rynkach swiatowych. Tutaj metody szeregdw czaso-
wych peti¢ mogg tylko role¢ pomocnicza przy ocenie charakteru wystepujacych
prawidlowosci. Dodatkowo istnieje na tych rynkach szereg informacji, np. po
przymrozkach czy utrudnieniach handlowych, ktére majg duzy wplyw na bieza-
ca sytuacje, a nie maja odzwierciedlenia w historycznych danych.

Przedstawione wyniki badan sa duzym zaskoczeniem dla autoréw. Pro-
blematyka ta wymaga dalszych analiz i proby zastosowania innych modeli
ekonometrycznych. Z uwagi na powigzania miedzy rynkami warto rozwazyc
wektorowe modele autoregresji VAR oraz wektorowe modele korekty btedem
VECM. Autorzy planujg dalsze badania w tym zakresie.
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