
3 

 

 

 

. Szereg sezonowy ma charakter danych 

kwartalnych z lat 2000-217  z lat 2010-2017.  

model z klasy ARIMA/SARIMA i model ekstrapolacyjny oraz d

prognoz z tych modeli.  

 

1. Szereg niesezonowy 

1.1. Opis szeregu 

Analizowany 

z 1 ch sektora 

bankowego (plik ). 

 

stycznia 2010 do grudnia 2017 (96 obserwacji). 

Publikowane jednego)  

7,5 tys. W celu uproszczenia prezentacji danych oraz 

ograniczenia wariancji  szeregu, na etapie doboru modeli stosowany 

ln_oddzialy).  

 Wykres 1  

1 https://www.knf.gov.pl/publikacje_i_opracowania/dane_statystyczne/bankowy  

8
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t
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1.2. Dekompozycja szeregu 

Na podstawie wykresu szeregu (W w nim wahania 

sezonowe.  w latach 2010-

-

 

 

Tramo-Seats w aplikacji Demetra. 

oryginalnego (

 2012 - styczniu 2013).  

 Wykres 2 Dekompozycja szeregu  

jego 

addytywny czy multiplikatywny  dla stosowanego 

okna czasowego 8 lat.  

1.3. Model ARIMA 

1.3.1.  

Dickey-Fullera (DF) 

i testu rozszerzonego testu Dickey-Fullera (ADF) o ln_oddzialy.  

Wyniki testu Breucha-Godfreya (B-  

-value dla statystyki testowej dla wszystkich od 1 do 6 

 0,052 -G o braku autokorelacji reszt i zamiast testu DF 

P 2  wyniki testu B-G dla reszt 

autokorelacji Wa   

p- 6  bowiem j 0,05, a zatem brak jest podstaw do odrzucenia 

2 Interpretacja wszystkich w =0,05. 

date

Sty2010 Sty2011 Sty 2012 Sty 2013 Sty 2014 Sty2015 Sty2016 Sty2017 Sty 2018

6570

6660

6750

6840

6930

7020

7110

7200

7290

7380

7470

7560

oddzialy _bankow

Final Seasonally  Adjusted Series f rom oddzialy_bankow - Model 1 (Tramo-Seats)

Final Trend f rom oddzialy_bankow - Model 1 (Tramo-Seats)
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hipotezy zerowej o braku autokorelacji reszt. M   

z 2 rozszerzeniami. 

Tabela 1 Wyniki testu Breusch- DF  
 

Test DF 
Test ADF z 1 

rozszerzeniem 

Test ADF z 2 

rozszerzeniami 

 Statystyka 

testu B-G 
p-value 

Statystyka 

testu B-G 
p-value 

Statystyka 

testu B-G 
p-value 

1 10,129 0,0015 2,980 0,0843 2,174 0,1403 

2 0,1850 0,0014 5,092 0,0784 4,652 0,0977 

3 16,061 0,0011 8,298 0,0402 4,702 0,1950 

4 17,421 0,0016 8,299 0,0812 4,792 0,3093 

5 17,446 0,0037 8,366 0,1372 4,871 0,4318 

6 17,535 0,0075 8,641 0,1948 5,344 0,5005 

 

testu ADF z 2 rozszerzeniami dla zmiennej ln_oddzialy (-0,307) jest 

 od ci krytycznej  0,05 (-2,896), brak jest podstaw do odrzucenia 

hipotezy zerowej   Szereg ln_oddzialy 

jest niestacjonarny. Konieczne jest przeprowadzenie testu ADF dla zmiennej jednokrotnie 

d_ln_oddzialy  przedstawionej na Wykresie 3). 

Tabela 2 Wyniki testu ADF z 2 rozszerzeniami dla zmiennej ln_oddzialy 

testowej 

 

1% 5% 10% 

 - 0,307 -3.520  -2.896  -2.583 

 

Wykres 3  logarytmu  (d_ln_oddzialy) 

 

Dla szeregu d_ln_oddzialy wyniki testu B-G  

stu DF - 0,05  

jednego ten problem  na brak jest 

-.
0
4

-.
0

2

0

.0
2

.0
4

.0
6

2010m1 2012m1 2014m1 2016m1 2018m1
t



6 

podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej testu B-G, m o braku autokorelacji reszt (p-value dla 

-  

Tabela 3 Wyniki testu Breusch-

(d_ln_oddzialy) 
 Test DF Test ADF z 1 rozszerzeniem 

 Statystyka testu 

B-G 
p-value 

Statystyka testu 

B-G 
p-value 

1 3,491 0,0617 1,946 0,1630 

2 5,542 0,0626 4,088 0,1295 

3 7,964 0,0468 4,111 0,2497 

4 8,073 0,0889 4,118 0,3902 

5 8,121 0,1497 4,125 0,5316 

6 8,230 0,2218 4,434 0,6181 

 

testu ADF z jednym rozszerzeniem dla zmiennej ln_oddzialy (-9,59) 

jest mniejsza od ci krytycznej 0,05 (-1,950),  hipotez  

zerow  o egu. Szereg d_ln_oddzialy jest stacjonarny, 

a szereg ln_oddzialy jest zintegrowany w stopniu pierwszym. 

Tabela 4 Wyniki testu ADF d_ln_oddzialy) 

testowej 

 

1% 5% 10% 

-9,590 -2,603 -1,950 -1,610 

1.3.2. Identyfikacja i weryfikacja 

(Wykres i jedno lub dwa nia 

(p=1 lub p=2), w 

 

 Wykres 4 
(d_ln_oddzialy) 

 

 Wykres 5 
(d_ln_oddzialy) 
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W celu wyboru optymalnego modelu ARIMA przetestowan warianty modelu 

od 0 do 3. Modele szacowane 

ln_oddzialy  Po stopniowej 

nieistotnych statystycznie ostatecznie uzyskano cztery warianty modelu ARIMA z 

parametrami p, d, q: (1,1,2), (2,1,0), (1,1,0), (0,1,1). Ostatecznie wybrane modele oszacowano 

danych do 2017m11 (dla modeli z maksymalnie  p i q) i danych do 2017m10 (dla modeli 

z  p lub q). P in-sample 

out-of-sample  

Tabela 5 Wyniki estymacji modeli ARIMA dla zmiennej ln_oddzialy 

Dla wszystkich Ljunga-Boxa 

w -value dla statystyki testowej Q  0,05 brak 

.  

Tabela 6 Wyniki testy Ljunga-Boxa dla reszt z modeli ARIMA dla zmiennej ln_oddzialy 
 ARIMA (1,1,2) ARIMA(2,1,0) ARIMA (1,1,0) ARIMA (0,1,1) 

Statystyka testowa Q 18,4214 19,4279 26,3778 23,6411 

P-value  0,9986 0,9975 0,9520 0,9815 

modeli jest model ARIMA (0,1,1)  

  

 

 

Tabela 7 Kryteria informacyjne dla modeli ARIMA dla zmiennej ln_oddzialy 
 AIC BIC 

ARIMA (1,1,2) -560,3204 -547,6574 

ARIMA (2,1,0) -561,5609 -551,4305 

ARIMA (1,1,0) -566,6518 -559,0220 

ARIMA (0,1,1) -567,8975 -560,2676 

 ARIMA (1,1,2) ARIMA(2,1,0) ARIMA (1,1,0) ARIMA (0,1,1) 

 Z p-value Z p-value Z p-value Z p-value 

  -0,13 0,897 -0,17 0,862 -0,16 0,876 -0,18 0,860 

ARMA AR L1 2,41 0,016 -5,41 0,000 -5,27 0,000   

AR L2   -2,09 0,037 - -   

MA L1 -3,38 0,001 - - - - -4,57 0,000 

MA L2 2,23 0,001 - - - -   

Logarytm funkcji 

 
285,1602 284,7805 286,3259 268,9488 
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1.3.3. Prognozowanie 

liczby  p i q. 

W pierwszym kroku prognozy dynamiczne wyznaczono dla zmiennej d_ln_oddzialy. Na podstawie 

wykresu prognozy (W

(1,1,2)  na 2017m12. Prognoza na 2017m12 jest dla tego 

 (Tabela 8) a  

z analizowanych miar 

ARIMA (1,1,2).  

Wykres 6 Prognoza d_ln_oddzialy) w modelach ARIMA  

 

Tabela 8 (d_ln_oddzialy) w modelach ARIMA  
   

 ARIMA (1,1,2) ARIMA(2,1,0) ARIMA (1,1,0) ARIMA (0,1,1) 

MAE 0,00375 0,00615 0,00873 0,00894 

MSE 0,00002 0,00004 0,00008 0,00001 

MAPE 0,43596 1,11143 0,95600 0,97829 

AMAPE 0,35111 1,29965 0,91571 0,95750 

 

W ln_oddzialy 

9 

 

za najlepszy model nadal uznawany jest model ARIMA (1,1,2).  

 

-.
0
1
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-.
0
1

-.
0
0

5

0
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t

d_ln_oddz_arima011 d_ln_oddz_arima110

d_ln_oddz_arima112 d_ln_oddz_arima210

d_ln_oddzialy
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Wykres 7 ln_oddzialy) 

 
 

Tabela 9 a (ln_oddzialy) na podstawie modeli ARIMA  
   

 ARIMA (1,1,2) ARIMA(2,1,0) ARIMA (1,1,0) ARIMA (0,1,1) 

MAE 0,00365 0,00781 0,00874 0,00894 

MSE 0,00002 0,00008 0,00008 0,00007 

MAPE 0,00042 0,00089 0,00099 0,00101 

AMAPE 0,00021 0,00044 0,00049 0,00051 

 

1.4.  Model ekstrapolacyjny 

Do ln_oddzialy dopasowano 

model ekstrapolacyjny z klasy modeli liniowych Holta

modelem ARIMA (1,1,2), model ekstrapolacyjny wybrano 

in-sample: 2010m1-2017m10, out-of-sample: 2017m11-2017m12). 

o 5  

 0,5 lub 0,3 oraz 1 model wygenerowanymi iteracyjnie (  

jako = 0,5592, =0,0756). 

Modelem in-sample, zgodnie z oczekiwaniem, 

5 3 (Tabela 10). 

Tabela 10 ln_oddzialy) w modelach liniowych Holta (2010m1-2017m10) 

  5 3 5 3  5 3  =0,08 

MAE 0,00755 0,00848 0,00833 0,00723 0,00272 

MSE 0,00014 0,00015 0,00014 0,00013 0,00001 

MAPE 0,00085 0,00095 0,00094 0,00082 0,00031 

AMAPE 0,00042 0,00048 0,00047 0,00041 0,00015 

8
.8

8
.8

1
8
.8

2
8
.8

3
8
.8

4
8

.8
5

2017m1 2017m4 2017m7 2017m10 2018m1
t

ln_oddzialy_arima_011 ln_oddzialy_arima_210

ln_oddzialy_arima_110 ln_oddzialy_arima_112

ln_oddzialy
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na 2017m11-2017m12 najlepsze wyniki uzyskano dla modelu 

liniowego Holta z parametrami 5 

prognozy  Tabela 11

in-sample, ale charakteryzu  . 

prognozy z modeli Holta z parametrami  i  przedstawia Wykres 9. Widoczne 

 parametrami 

=0,08, dopiero dla  z parametrami 

5 3.  

Tabela 11 ln_oddzialy) w modelach liniowych Holta (2017m11-2017m12) 

  5 3 5 3  5 3  =0,08 

MAE 0,00331 0,00392 0,00583 0,00262 0,00750 

MSE 0,00001 0,00002 0,00004 0,00001 0,00013 

MAPE 0,00038 0,00044 0,00066 0,00030 0,00084 

AMAPE 0,00019 0,00022 0,00033 0,00015 0,00042 

  

 Wykres 8 Ekstrapolacja zmiennej (ln_oddzialy) 

 w modelach liniowych Holta 

 

 Wykres 9 ln_oddzialy)  

w modelach liniowych Holta  

 

1.5.  

P  oraz modeli ekstrapolacyjnych dokonano 

o ch ch prognozy w okresie 2017m11-2017q12 dla szeregu ln_oddzialy. 

dopiero na podstaw

, 

 5 

in-sample. 

5 3 (Tabela 12). W przypadku, gdyby w wyborze 

8
.8

8
.8

5
8

.9
8

.9
5

2010m1 2012m1 2014m1 2016m1 2018m1
t

ln_oddzialy hw parms(0.559 0.076) 

hw parms(0.500 0.300) 

8
.8

8
.8

2
8

.8
4

8
.8

6

2017m1 2017m4 2017m7 2017m10 2018m1
t

ln_oddzialy hw parms(0.559 0.076)  

hw parms(0.500 0.300)
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in-sample

Holta z parametrami .  

Tabela 12 prognozy dla zmiennej (ln_oddzialy) w modelach liniowych Holta i modelu ARIMA (prognoza 

 

 Model liniowy Holta  

5 3 

Model liniowy Holta 

 
ARIMA (1,1,2) ARIMA(2,1,0) 

MAE 0,00262 0,00750 0,00365 0,00615 

MSE 0,00001 0,00013 0,00002 0,00004 

MAPE 0,00030 0,00084 0,00042 1,11143 

AMAPE 0,00015 0,00042 0,00021 1,29965 

 

Wykres 10  (ln_oddzialy)  

w modelach liniowych Holta i modelu ARIMA 

Wykres 11 

onej (oddzialy) na podstawie prognozy 

logarytmu zmiennej (ln_oddzialy)  

 

Podsumowaniem analizy  

Co istotne, od 2016 roku obserwowany 

 Uzyskanie prognozy 

poprawnie tylko na kierunek zmiany (tj. , ale obarczonej 

, nie jest zatem . Prognoza na pierwszy z analiz

listopad 2017 jest zdecydowanie lepsza w przypadku modelu ARIMA  

funkcjonowanie rzeczywistej 

 ono tj. 

e 

ymi i zrealizowanymi   

8
.8

8
.8

2
8

.8
4

8
.8

6

2017m1 2017m4 2017m7 2017m10 2018m1
t

hw parms(0.500 0.300) hw parms(0.559 0.076)

ln_oddzialy_arima112 ln_oddzialy
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2. Szereg sezonowy  

2.1. Opis szeregu 

 budownictwie 

w Polsce ( , Szereg 

1 2000 r. do 4 2017 r. (72 obserwacje). Dane 

pobrano z Banku Danych Makroekonomicznych GUS3. Szereg nie

mieszkania. 

Wykres 12  (w tys.) 

 

2.2. Dekompozycja szeregu 

Na podstawie analizy wykresu szeregu (W g ma charakter 

sezonowy  4 kwartale  roku

obserwowana jest zazwyczaj w kwartale drugim. 

 

 i oddawanie mieszka  

 -

3-201 . 

 

w kolejnych latach.  

Wyniki dekompozycji szeregu z wykorzystaniem procedury X-12-ARIMA w programie 

W szeregu m sezonowo 

w 

3 https://bdm.stat.gov.pl/ 

0
1
0

2
0

3
0

2000q1 2004q3 2009q1 2013q3 2018q1
t
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trendem 

  niemniej w latach 2008-  cyklem koniunkturalnym. 

Wykresie 14 przedstawiono wyniki dekompozycji z 

cyklu koniunkturalnego, zgodnie z wyliczeniami w procedurze X-12-ARIMA 

.  cyklem, 

 

 

 Wykres 13 Dekompozycja szeregu mieszkania  

 

Wykres 14 Dekompozycja szeregu mieszkania z uw  

 

 

 

 

date

Q1.2000 Q1.2002 Q1.2004 Q1.2006 Q1.2008 Q1.2010 Q1.2012 Q1.2014 Q1.2016 Q1.2018

2

4

6

8

10
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14

16
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20

22

24

26

28

30

mieszkania_oddane_ty s

Final Seasonally  Adjusted Series f rom mieszkania_oddane_tys - Model 1 (X-12-Arima)

Final Trend f rom mieszkania_oddane_ty s - Model 1 (X-12-Arima)

-1
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0
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0
3

0

2000q1 2004q3 2009q1 2013q3 2018q1
t

mieszkania_oddane_tys szereg_odsezonowany_X-12_ARIMA

trend_X-12-ARIMA_bez_cyklu_kon. cykl_kon.y_X-12-ARIMA
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2.3. Model SARIMA 

2.3.1.  

Przed o czy badany szereg 

mieszkania jest szeregiem stacjonarnym.  

Wyniki testu Breucha-Godfreya (B-G) dla reszt w Dickey-  

autokorelacji reszt - B-G 

 0,05 testu B-G o braku autokorelacji reszt 

i rzony test Dickey-Fullera (ADF). Wyniki testu B-G 

-  0,05 ku z czym brak jest 

podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej o 

 z 7 rozszerzeniami. 

Tabela 13 Wyniki testu Breusch- dla zmiennej (mieszkania) 
 

Test DF 
Test ADF z 6 

rozszerzeniami 

Test ADF z 7 

rozszerzeniami 

 Statystyka 

testu B-G 
p-value 

Statystyka 

testu B-G 
p-value 

Statystyka 

testu B-G 
p-value 

1 1,806 0,1790 9,404 0,0022 1.348 0,2455 

2 13,532 0,0012 10,555 0,0051 2.443 0,2947 

3 29,842 0,0000 13,024 0,0045 2.944 0,4004 

4 48,009 0,0000 13,115 0,0107 3.567 0,4678 

5 48,021 0,0000 14,013 0,0155 4.303 0,5066 

6 48,268 0,0000 14,625 0,0234 4.486 0,6116 

7 50,633 0,0000 15,610 0,0289 5.133 0,6437 

 DF z 7 rozszerzeniami (-0,032) dla zmiennej mieszkania jest 

 krytycznej  0,05 (-2,919), brak jest podstaw do odrzucenia 

hipotezy zerowej testu ADF mieszkania 

jest niestacjonarny.  

Tabela 14 Wyniki testu ADF z 1 rozszerzeniem dla zmiennej mieszkania 

testowej 

  

1% 5% 10% 

- 0,032 -3,560 -2,919 -2,594 

T o dla z d_mieszkania). Wyniki 

testu B-G ponownie  

- - 0,05). dopiero po 

dnieniu 6 - - 0,05, brak podstaw 

do odrzucenia hipotezy zerowej testu B-G).  
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Tabela 15 Wyniki testu Breusch-Godfrey dla reszt w te  DF i ADF d_mieszkania) 

 
Test DF 

Test ADF z 5 

rozszerzeniami 

Test ADF z 6 

rozszerzeniami 

 Statystyka 

testu B-G 
p-value 

Statystyka 

testu B-G 
p-value 

Statystyka 

testu B-G 
p-value 

1 13,260 0,0003 9,072 0,0026 2,247 0,1339 

2 28,017 0,0000 10,422 0,0055 2,843 0,2425 

3 28,165 0,0000 10,710 0,0134 2,913 0,4052 

4 46,740 0,0000 11,162 0,0248 2,978 0,4615 

5 47,220 0,0000 11,267 0,0463 4,209 0,5197 

6 47,663 0,0000 11,455 0,0753 4,210 0,6483 

 z 6 rozszerzeniami (-3,78) dla zmiennej d_mieszkania jest 

 a (-1,95). N  0,05  zatem 

 o d_mieszkania 

jest stacjonarny, a szereg mieszkania jest zintegrowany w stopniu pierwszy.  

Tabela 16 Wyniki testu ADF d_mieszkania) 

testowej 

 testu : 

1% 5% 10% 

-3.780 -2,614 -1,950 -1,610 

2.3.2. Identyfikacja i weryfikacja  

u procesu AR (p), 

procesu MA (q), procesu sezonowego AR (P) i procesu sezonowego MA (Q). Parametr d 

1 (szereg zintegrowany w stopniu pierwszym  

o jako 1. Zgodnie z W

s_d_mieszkania    

 Wykres 15  d_mieszkania  

 i odsezonowany (s_d_mieszkania) 

 

-1
0

-5
0

5
1
0

2000q1 2004q3 2009q1 2013q3 2018q1
t

d_mieszkania s_d_mieszkania



16 

Wykresy 16-17) dla zmiennej s_d_mieszkania nie 

pozwala - potencjalnie dla 

 

procesu se

 

 

 Wykres 16 Funkcja ACF dla zmiennej 

  i odsezonowanej(s_d_mieszkania) 

 Wykres 17 Funkcja PACF dla zmiennej  

i odsezonowanej(s_d_mieszkania) 

 

W celu wyboru optymalnego modelu SARIMA przetestowan warianty modelu 

 p, q, P, Q od 0 do 3. Modele oszacowano na szeregu 2000q1-20016q4 

in-sample out-of-sample). 

W 

-  (1,1,0)4,  (0,1,1)4, 

 (2,1,0)4. Zgodnie z wnioskami z 

r  

Tabela 17 Wyniki estymacji modeli SARIMA dla zmiennej s_d_mieszkania 
  

(1,1,0)4 

 

(0,1,1)4 

 

(2,1,0)4 

 Z p-value Z p-value Z p-value 

  0,09 0,928 0,16 0,870 0,14 0,888 

ARMA - - - - - - 

ARMA4       AR L1 -2,92 0,004 - - -3,28 0,001 

AR L2 - - - - -2,69 0,007 

MA L1 - - -5,74 0,000 - - 

Logarytm funkcji 

 
-135,694 -130,3741 -131,9227 
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Dla wszystkich trzech Ljunga-Boxa 

 -value dla statystyki testowej Q pow  

0,05  

jest  

Tabela 18 Wyniki testy Ljunga-Boxa dla reszt z modeli SARIMA dla zmiennej s_d_mieszkania 
 SARIMA  

(1,1,0)4 

SARIMA  

(0,1,1)4 

SARIMA  

(2,1,0)4 

testowej Q 
22,1568 31,8623 26,7997 

P-value  0,8780 0,4234 0,6822 
 

 wskazuj

model 4   

Tabela 19 Kryteria informacyjne dla modeli SARIMA dla zmiennej s_d_mieszkania 
 AIC BIC 

SARIMA  (1,1,0)4 277,3880 283,8174 

SARIMA  (0,1,1)4 266,7483 273,1777 

SARIMA  (2,1,0)4 271,8454 280,4180 

2.3.3.  Prognozowanie 

w modelu SARIMA tj. s_d_mieszkania. Prognoz

 

Wyniki przedsatwiono na Wykresie 18 oraz w Tabeli 20. 

E, MAPE, AMAPE), uzyskano dla modelu  (0,1,1)4, 

a  

 Wykres 18  
(s_d_mieszkania) w modelach SARIMA 

 

-2
0

2
4

2016q1 2016q3 2017q1 2017q3 2018q1
t

s_d_miesz_sarima_2104 s_d_miesz_sarima_1104

s_d_miesz_sarima_0114 s_d_mieszkania
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Tabela 20  dla zmiennej s_d_mieszkania) w modelach 

SARIMA 
  (1,1,0)4  (0,1,1)4  (2,1,0)4 

MAE 1,7182 1,5275 1,8922  

MSE 3,8611 3,5937 5,0180  

MAPE 0,8871 0,6183 0,7780  

AMAPE 2,0057 0,4638 0,6466 

mieszkania na 

podsatwie prognozy s_d_mieszkania . Wyniki przedsatwiono na Wykresie 

19 oraz w Tabeli 21. 

4,  

AIC i BIC.  

 Wykres 19 mieszkania w modelach SARIMA  

  

 

Tabela 21 mieszkania na podstawie modeli modelach SARIMA 

  (1,1,0)4  (0,1,1)4  (2,1,0)4 

MAE 1,0761 1,2081 1,2631 

MSE 1,4338 1,7733 2,1835 

MAPE 0,0512 0,0557 0,0618 

AMAPE 0,0252 0,0279 0,0305 
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t

mieszkania_sarima210_dyn mieszkania_sarima1104

mieszkania_sarima0114 mieszkania
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2.4. Model ekstrapolacyjny 

uzyskanych w modelu SARIMA, dla szeregu mieszkania dopasowano 

model ekstrapolacyjny z klasy modeli sezonowych Wintersa.  modelami 

00q1-2016q4 (in-sample), dane z okresu 

2017q1-2017q4 wykorzystano do prognozy(out-of-sample). o :  

=0, =0,3 oraz parametry wygenerowane iteracyjnie. Parametry 

wygenerowane automatycznie wynio ytywnego = 0,7236 = 0,0000 = 0,8248, dla 

modelu multiplikatywnego = 0, = 0, = 0,4208.  

Zgodnie z oczekiwaniem modele z iteracyjnie ustalonymi parametrami 

najlepszym dopasowaniem do danych (Tabela 22). (MSE) 

prognoz (MAE, MAPE, AMAPE) 

 .  

Tabela 22 mieszkania) w modelach addytywnych i multiplikatywnych Wintersa 

(2000q1-2016q12) 

 Modele multiplikatywne Modele addytywne  

 = = =0,5 = = =0,3 = 0,82; = 

0, = 0,42 

= = =0,5 = = =0,3 = 0,72; = 

0, = 0,82 

MAE 1,7721 1,8315 1,3698 1,5713 1,7664 1,4117 

MSE 5,1508 6,0557 3,5430 3,9424 5,1565 3,1859 

MAPE 0,1698 0,1704 0,1349 0,1618 0,1711 0,1432 

AMAPE 0,0835 0,0837 0,0655 0,0802 0,0836 0,0701 

 

 wyznaczonych dla danych z okresu 2017q1-2017q4 wskazuje 

z 

parametrami. W = = =0,5, dla 

in-sample  przypadku 

prognozowania .  

Tabela 23 prognozy dla zmiennej (mieszkania) w modelach addytywnych i multiplikatywnych Wintersa 

(2017q1-2017q12) 

 Modele multiplikatywne Modele addytywne  

 = = =0,5 = = =0,5 = 0,82; = 

0, = 0,42 

= = =0,5 = = =0,3 = 0,72; = 

0, = 0,82 

MAE 1,4587 1,1490 2,2461 0,9111 0,9298 1,5942 

MSE 3,8799 2,1322 6,9905 1,2263 1,1598 4,5224 

MAPE 0,0647 0,0462 0,0981 0,0436 0,0453 0,0640 

AMAPE 0,0342 0,0233 0,0525 0,0218 0,0223 0,0339 
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 Wykres 20 mieszkania) w modelu addytywnym 

 i multiplikatywnym Wintersa 

 

2.5.  

nych dla modeli SARIMA oraz modeli ekstrapolacyjnych 

dokonano 

2017q1- mieszkania). Co istotne w przypadku modelu 

 inny 

y i odsezonowany

addytywny model Wintersa (parametry = = =0,5) oraz SARIMA (0,1,0)x(1,1,0)4

najlepszym modelem do prognozowania 

addytywny model Wintersa.  

Tabela 24 prognozy dla zmiennej (mieszkania) w modelach addytywnych i multiplikatywnych Wintersa 

oraz modelu SARIMA (2017q1-2017q4) 

 Addytywny model Wintersa ( = = =0,5) Model SARIMA (0,1,0)x(1,1,0,4) 

MAE 0,9111 1,0761 

MSE 1,2263 1,4338 

MAPE 0,0436 0,0512 

AMAPE 0,0218 0,0252 

 

 

jednak  

 2017q1 i 2017q2 o ok. 1 tys., a 

 (Wykres 21). D  niewielkie 

1
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2
0

2
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0

2015q3 2016q1 2016q3 2017q1 2017q3
t

mieszkania shw-add parms(0.500 0.500 0.500)  

shw parms(0.827 0.000 0.421) 
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dy prognozy, w szczeg dla modelu addytywnego 

i  

 Wykres 21 mieszkania) w modelach addytywnym 

 i multiplikatywnym Wintersa oraz modelu SARIMA 

 

Podsumowanie  

 W pracy  

 -

2017, . szereg niesezonowy 

2010- 2 ostatnie mies -  

ach 

najbardziej uniwersalnych. Dla szeregu sezon addytywny 

model Wintersa, dla szeregu niesezonowego model liniowy Holta. G  prognoz 

 , 

w tym modele ekstr

ARIMA/SARIMA.  
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