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Pomiar zmienno ci cen na rynku zbó  
paszowych oraz ro lin str czkowych1 

Wst p 

Ziarno zbó  w naszym kraju ma szczególne znaczenie gospodarcze. Znaj-
duje nie tylko zastosowanie w przetwórstwie, ale i równie  w ywieniu zwierz t 
gospodarskich.

Szacuje si , e zbo a dostarczaj  60–85% energii w dawkach dla drobiu, 
40–85% dla wi , 10–40% dla krów mlecznych oraz 5–25% dla owiec [Bura-
czewski, Zio ecka 1991]. W Polsce na cele paszowe uprawia si  g ównie ziarno 
j czmienia, owsa i pszen yta, za  cz ciowo yta, pszenicy i kukurydzy. Wyko-
rzystuj c przy ywieniu zwierz t gospodarskich pasze energetyczne, jakimi s  
zbo a, konieczne jest uzupe nianie dawki pokarmowej paszami o charakterze 
bia kowym, które s  najdro szymi komponentami paszowymi. Najpro ciej jest 
stosowa  premiksy, które zawieraj  dodatki mineralne oraz witaminy lub pasze 
uzupe niaj ce, jednak e s  one do  drogie, gdy  najcz ciej stosowanym w nich 
komponentem jest poekstrakcyjna ruta sojowa2. Ze zbo ami doskonale kompo-
nuj  si  nasiona ro lin str czkowych. S  to ro liny ostatnio bardzo atrakcyjne nie 
tylko dla hodowców, ale i równie  dla rolników, ze wzgl du na projekty rz dowe 
dotycz ce zwi kszenia area u upraw str czkowych oraz dop aty na ich produk-
cj , które od 2010 roku wynosz  65 € za ha.

1 Publikacja zosta a przygotowana w ramach Obszaru badawczego 5 „Ekonomiczne uwarunko-
wania rozwoju produkcji, infrastruktury rynku i systemu obrotu, a tak e op acalno ci wykorzysta-
nia ro lin str czkowych na cele paszowe w Polsce”, program wieloletni „Ulepszenie krajowych 
róde  bia ka ro linnego, ich produkcji, wykorzystania w paszach”. 

2 Polska rocznie dla zaspokojenia potrzeb paszowych importuje ok. 2 miliony ton ruty sojowej. 
W art. 15 znowelizowanej ustawy o paszach wprowadzono zakaz stosowania od 1 stycznia 2013 
roku pasz genetycznie zmodyfikowanych lub wykorzystania do ich produkcji organizmów zmo-
dyfikowanych. Realizacja zapisu w art. 15 wymusza konieczno  szukania alternatywy dla soi, 
znalezienia zast pczych, wysokobia kowych sk adników pasz, porównywalnych nie tylko pod 
wzgl dem jako ciowym, ale i równie  ekonomicznym.
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W ostatnich latach obserwuje si  wzrost zmienno ci cen na rynkach towa-
rów rolnych [por. Hamulczuk, Klimkowski 2011], co powoduje wi ksz  ekspo-
zycj  uczestników rynku rolnego na ryzyko cenowe. Niestabilno  dochodowa, 
wywo ana znacz c  fluktuacj  cen towarów rolnych, zak óca w krótkim okresie 
stabilno  funkcjonowania gospodarstw i ma ogromny wp yw na poziom inwe-
stycji, które determinuj  dzia alno  w d ugim okresie. Oprócz ryzyka cenowego 
rolnictwo nara one jest równie  na ryzyko produkcyjne, co wynika z d ugo ci 
cyklu produkcyjnego, a tym samym powolny obrót zaanga owanego w techno-
logi  kapita u.

Istnieje wiele sposobów szacowania zmienno ci cen towarów rolnych [Fi-
giel, Hamulczuk 2010]. Podstaw  do oblicze  mog  by  szeregi czasowe cen 
lub stóp zwrotu cen czy te  tylko ich nieprzewidywalne sk adowe. Mo na roz-
patrywa  ryzyko w koncepcji neutralnej lub negatywnej. Do cz sto stosowanych 
metod pomiaru ryzyka cenowego towarów rolnych nale  miary zmienno ci 
wyznaczane na podstawie historycznych stóp zwrotu. W ród tej grupy najprost-
sz  i najcz ciej wykorzystywan  jest metoda klasyczna, polegaj ca na wyzna-
czeniu odchylenia standardowego. W ostatnim czasie podejmowane s  próby 
szacowania zmienno ci nieprzewidywalnych sk adowych szeregów czasowych 
stóp zwrotu cen na podstawie bardziej z o onych modeli: ARCH, GARCH, czy 
EWMA [por. Borkowski, Krawiec 2009; Figiel, Hamulczuk 2010; Hamulczuk, 
Klimkowski 2011]. Ka da z tych metod ma swoje mocne i s abe strony, dlatego 
nie mo na jednoznacznie przes dzi  o uniwersalno ci któregokolwiek z nich. 
Wybór metody pomiaru zmienno ci musi by  poprzedzony analiz  szeregu stóp 
zwrotu. W niniejszej pracy podj to prób  szacowania zmienno ci stóp zwrotu 
cen zbó  paszowych i ro lin str czkowych.

Miary zmienno ci

Miary ryzyka cenowego mo na podzieli  na: miary zmienno ci (valatility 

measures), wra liwo ci (sensitivity measures) i zagro enia (downside risk me-

asures) [por. Jajuga 1999; Jajuga 2000a; Jajuga 2000b]. 
Idea pomiaru ryzyka za pomoc  miar zmienno ci wywodzi si  z teorii port-

fela. Wed ug tej idei, im wi ksza jest zmienno  stopy zwrotu (lub innej zmien-
nej), tym wi ksze jest ryzyko, gdy  zrealizowana stopa zwrotu mo e si  ró ni  
od tej spodziewanej (oczekiwanej) [Jajuga 2007].

Najcz ciej wykorzystywanym i zarazem najprostszym sposobem wyznacza-
nia zmienno ci jest metoda klasyczna. Polega ona na statystycznej estymacji wa-
riancji wzgl dnych zmian cen danego towaru, z której wyznacza si  odchylenie 
standardowe. W celu wyznaczania wzgl dnych zmian cen towarów do szacowa-
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nia zmienno ci wykorzystuje si  logarytmy naturalne ze wzgl dnych przyrostów 
(logarytmiczne stopy zwrotu) cen danego towaru, co mo na zapisa  wzorem:
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gdzie: 
Pt   –  cenna towaru w okresie t.

Odchylenie standardowe stopy zwrotu wyznacza si  ze wzoru:
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gdzie: 
rt –  stopa zwrotu z towaru w okresie t, 
r  –  rednia stopa zwrotu z towaru, 
n  –  liczba obserwacji. 

Do otrzymania zmienno ci rocznej z odchylenia standardowego, liczonego 
dla wybranego okresu, wykorzystuje si  nast puj cy wzór:

r N

gdzie: 
  –  odchylenie standardowe stopy zwrotu z towaru, 

N  –  liczba rozpatrywanych okresów w roku.
Niezwykle wa ny jest dobór d ugo ci przedzia u czasowego, który nale y 

uwzgl dni . Precyzja pomiaru zmienno ci jest dok adniejsza, im wi cej informacji 
zostanie uwzgl dnionych w szacunku. Zbyt d ugi okres, na podstawie którego wy-
znacza si  odchylenie standardowe mo e jednak spowodowa  niew a ciwe oszaco-
wanie zmienno ci, wynikaj ce z uwzgl dniania odleg ych obserwacji. Odchylenie 
standardowe okre la przeci tne odchylenie stóp zwrotu od redniej stopy zwrotu, 
w zwi zku z tym jest rozpatrywane w koncepcji neutralnej ryzyka [Jajuga 2007].

Stosuj c odchylenie standardowe zak ada si , e rozk ad stóp zwrotu jest 
rozk adem normalnym, a poszczególne stopy zwrotu pochodz  z jednakowych, 
niezale nych rozk adów [Doman, Doman 2004; Trzpiot 2010]. St d odchyle-
nie standardowe jest optymalne dla normalnego rozk adu stóp zwrotu, natomiast 
wra liwe na wszelkie odchylenia od za o e  normalno ci i wyst powanie obser-
wacji odstaj cych.

W odró nieniu od koncepcji neutralnej ryzyka, w negatywnej bierze si  pod 
uwag  tylko niekorzystne zmiany cen, a w konsekwencji stóp zwrotu. W zale -
no ci od zajmowanej pozycji na rynku towarów rolnych, kupuj cy lub sprzeda-
j cy, niekorzystne s  dla uczestnika rynku odpowiednio wzrost i spadek ceny 
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towaru. Miar  ryzyka pozwalaj c  zmierzy  przeci tne odchylenie stóp zwrotu 
tylko powy ej lub tylko poni ej redniego poziomu jest odpowiednio semiod-
chylenie standardowe ujemne i semiodchylenie standardowe dodatnie. Mo na je 
wyznaczy  ze wzorów:
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rt  –  stopa zwrotu z towaru w okresie t, 
r   –  rednia stopa zwrotu z towaru, 
n  –  liczba obserwacji.

Zmienno  stóp zwrotu towarów mo na szacowa  tak e za pomoc  innych 
klasycznych lub pozycyjnych miar: wspó czynnika zmienno ci, odchylenia prze-
ci tnego, semiodchylenia przeci tnego, rozst pu, odchylenia wiartkowego, pozy-
cyjnego wspó czynnika zmienno ci [Jajuga 2007]. Miar klasycznych nie powinno 
si  stosowa , je eli rozk ad ró ni si  znacznie od rozk adu normalnego i wyst puj  
obserwacje odstaj ce. W tym przypadku mo na zastosowa  wymienione miary 
pozycyjne oraz inne odporne estymatory zmienno ci [zob. Trzpiot 2010].

Za o enie o niezale no ci zwrotów jest cz sto krytykowane, obserwuje si  
istotn  autokorelacj  – zale no  stopy zwrotu od poprzednich warto ci zwrotu. 
Na stop  zwrotu w okresie t sk adaj  si  sk adowe deterministyczne oraz stocha-
styczne. Sk adowe deterministyczne mo na prognozowa  za pomoc  liniowych 
modeli, natomiast sk adowe stochastyczne s  to losowe zaburzenia.

Modelem pozwalaj cym uwzgl dni  relacje liniowe w szeregu stóp zwro-
tu towarów rolnych jest model autoregresji i redniej ruchomej ARMA(p, q) 
(Autoregressive Moving Average), rozszerzony o regresj  dodatkowych zmien-
nych obja niaj cych (wahania sezonowe) – model ARMAX. Model ten uwzgl d-
nia relacje zwi zane ze sk adowymi deterministycznymi szeregu czasowego, ta-
kimi jak sezonowo , mo e tak e uwzgl dnia  trend (zamiast sta ej 0). Model 
ARMAX ma posta  [Doman, Doman 2009]:
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gdzie: 
rt  –  stopa zwrotu w okresie t, 
et  –  sk adnik resztowy, ci g niezale nych zmiennych losowych o jednakowym 

standaryzowanym rozk adzie, 
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N  –  liczba podokresów w roku (faz w cyklu), 
xi, t –  zero-jedynkowe zmienne sezonowe, 
p –  rz d autokorelacji oznaczaj cy maksymalne opó nienie stopy zwrotu,
q  –  rz d redniej ruchomej oznaczaj cy maksymalne jej opó nienie, 
di, i, i  –  parametry modelu. 

W modelu ARMAX warunkowa warto  oczekiwana stopy zwrotu zale y 
od poprzednich warto ci szeregu stóp zwrotu, a warunkowa wariancja jest sta a. 
Reszty z tego modelu stanowi  stochastyczny sk adnik stóp zwrotu. Nale y je 
analizowa  ze wzgl du na rozk ad i niezale no . Do oceny zmienno ci nieprze-
widywalnej sk adowej szeregu stóp zwrotu – sk adnika stochastycznego mo -
na zastosowa  opisane powy ej miary zmienno ci. Szeregi danych kwartalnych 
i miesi cznych zwykle zawieraj  deterministyczne wahania sezonowe, które sza-
cuje si  za pomoc  modelu ekonometrycznego ze zmiennymi zero-jedynkowy-
mi. Je li w szeregach danych wyst puje zmienna amplituda waha  sezonowych, 
to mo e to oznacza  zmienno  wariancji o charterze cyklicznym [Kufel 2010].

Wyniki bada  wskazuj , e metody szacowania zmienno ci na podstawie da-
nych historycznych, zak adaj ce niesta o  wariancji, daj  wi ksz  precyzj  ni  
zmienno  wyznaczana na podstawie klasycznego podej cia [Kroner, Kneafsey, 
Claessens 1995]. Je li odpowiednie testy potwierdz  wyst powanie zmiennej 
w czasie wariancji (heteroskedastyczno ci) stóp zwrotu lub ich nieprzewidywal-
nego sk adnika, rozwi zaniem mo e by  szacowanie zmienno ci na podstawie 
modeli klasy ARCH lub GARCH. 

W 1982 roku R. Engle zaproponowa  model ARCH (Autoregressive Condi-

tional Heteroscedasticity), uwzgl dniaj cy zmienno  wariancji, czyli zale no  
warunkowej wariancji od jej poprzednich warto ci. Model ARCH (q) mo na za-
pisa  w postaci:
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i q  – wariancja warunkowa w okresie t, 

et –  sk adnik resztowy modelu (np. ARMAX) w okresie t, 

t  –  ci g niezale nych zmiennych losowych o jednakowym standaryzowanym 
  rozk adzie.

W przeciwie stwie do modeli liniowych sk adniki resztowe (szumy) w mode-

lach ARCH s  mno one, a nie dodawane. et ma warunkowy rozk ad 
20, tN , 

oznacza to, e warunkowa warto  oczekiwana jest sta a, a warunkowa wariancja 
zale y od poprzednich warto ci. Pomimo tego, e warunkowy rozk ad et jest nor-
malny, ogony tego rozk adu s  grube, a dzi ki zale no ci wariancji od poprzednich 
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warto ci, model ten uwzgl dnia tak e grupowanie danych. Dobre dopasowanie 
modelu otrzymuje si  zwykle dla bardzo du ych warto ci q, niestety wi ksza licz-
ba parametrów wi e si  z wi kszymi b dami szacunku. Dlatego wprowadzono 
uogólnione modele ARCH, w których dodano autoregresj  do opisu warunkowej 
wariancji 2

t , co pozwoli o zredukowa  liczb  szacowanych parametrów. 
Uogólniony model ARCH znany jest pod nazw  GARCH (Generalised Autore-

gressive Conditional Heteroscedasticity) [Bollerslev 1986]. Model GARCH(q, p) 
przybiera posta :
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 warunkowa w chwili t, 

et  –  sk adnik resztowy modelu (np. ARMAX) w chwili t, 

t   –  ci g niezale nych zmiennych losowych o jednakowym standaryzowanym 
  rozk adzie. 

Bezwarunkow  wariancj  w modelu GARCH wyznacza si  ze wzoru: 
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W modelu GARCH warunkowa wariancja 2
t  zale y od poprzednich war-

to ci szeregu i poprzednich warto ci wariancji warunkowej. Spo ród wielu ró -
nych wariantów tych modeli [por. Doman, Doman 2009] najbardziej popularnym 
i jednym z najprostszych jest model GARCH(1, 1), zwykle dobrze pasuje on do 
danych empirycznych [por. Dowd 2005].

Prostszym w zastosowaniach od modelu GARCH jest model EWMA (Expo-

nential Weighted Moving Average). Zmienno  w tym podej ciu wyznacza si  za 
pomoc  wzorów [por. RiskMetrics – Technical Document]:

2 2 2
1 1, ~ (0,1), (1 )t t t t t t te iid e

gdzie: 
20 1, t – wariancja warunkowa w chwili t, 

et  – sk adnik resztowy modelu (np. ARMAX) w chwili t. 
Parametr  nie jest estymowany, ale przyjmuje si  go na ustalonym pozio-

mie. W literaturze spotyka si  ró ne sugestie dotycz ce jego optymalnej warto-
ci. Twórcy RiskMetrics zalecaj  warto  0,94 dla danych jednodniowych oraz 

0,97 dla danych miesi cznych [RiskMetrics – Technical Document]. Przyj cie 
parametru na tak wysokim poziomie powoduje, e zawirowania na rynku od-
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zwierciedlone w cenach s  uwzgl dniane przez d ugi czas w prognozowanych 
warto ciach zmienno ci. Os abi  mo na ten efekt, stosuj c mniejsze warto ci 
parametru  – Alexander [1996] zaleca poziom mi dzy 0,5 i 0,7. Przyj cie tych 
warto ci skutkuje uwzgl dnianiem w prognozowaniu zmienno ci jedynie naj-
nowszych danych. Z kolei Haug [2007] rekomenduje warto ci parametru z prze-
dzia u od 0,75 do 0,98. Model ten jest nale cym do rodziny modeli GARCH 
modelem o nazwie IGARCH(1, 1).

Materia  badawczy

Badaniom poddano szeregi tygodniowych logarytmicznych stóp zwro-
tu cen zbó  paszowych: yta, j czmienia, kukurydzy, pszen yta oraz pszenicy 
w okresie 11.01.2004–13.05.2012 roku. Dane pochodz  z zintegrowanego sys-
temu rolniczej informacji rynkowej (ZSRIR), prowadzonego przez Departament 
Rynków Rolnych Ministerstwa Rolnictwa i Rozwoju Wsi. Dodatkowo analizie 
poddano miesi czne stopy zwrotu cen ro lin str czkowych w okresie 1.02.2006–
31.12.2010 roku, wykorzystano niepublikowane dane udost pnione przez G ów-
ny Urz d Statystyczny. Zmienno  zwrotów cen towarów rolnych okre lono za 
pomoc  klasycznych i pozycyjnych miar. Zmienno  oszacowano dla szeregów 
stóp zwrotu i dla uzyskanych dla tych szeregów sk adników resztowych z mode-
lu ARMAX. Do wyznaczenia zmienno ci sk adników resztowych wykorzystano 
tak e modele zmienno ci warunkowej GARCH.

Wyniki bada

Statystyki opisowe stóp zwrotu cen zbó  paszowych oraz ro lin str czko-
wych  w badanym okresie zamieszczono w tabeli 1.

Analizuj c warto ci wspó czynnika zmienno ci mo na stwierdzi  bardzo 
du  zmienno  stóp zwrotu wszystkich towarów. Najwi ksz  zmienno  odno-
towano na rynku kukurydzy i yta, a najmniejsz  na rynku ro lin str czkowych. 
Nale y zaznaczy , e zmienno  stóp zwrotu ro lin str czkowych by a wyzna-
czana na podstawie danych zagregowanych i dotyczy a innego okresu. W zwi z-
ku z obserwowan  du  zmienno ci  szczególnie wa ny jest wybór w a ciwej 
metody jej pomiaru. Dodatnie i ujemne zwroty z towarów nie s  symetryczne. 
W przypadku wszystkich towarów obserwujemy wi ksze przeci tne ujemne od-
chylenia zwrotów ni  dodatnie od redniego zwrotu. Wszystkie rozk ady stóp 
zwrotu, z wyj tkiem yta, charakteryzuj  si  ujemn  sko no ci , wyst puje wi -
cej zwrotów powy ej redniej.
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Rozk ady stóp zwrotu zbó  maj  charakter leptokurtyczny, co wynika z sil-
nie podwy szonej kurtozy w stosunku do rozk adu normalnego, zw aszcza ob-
serwowane jest to w przypadku zwrotów cen kukurydzy. Wy sza kurtoza jest 
konsekwencj  cz stych, niewielkich co do warto ci bezwzgl dnej zmian cen. 

wiadczy to tak e, e rozk ady stóp zwrotu zbó  charakteryzuj  si  grubymi 
ogonami, a obrazuje to wzgl dnie cz ste wyst powanie ekstremalnych warto ci 
w szeregach. Oznacza to, e rozk ady stóp zwrotów zbó  paszowych nie s  roz-

Tabela 1
Statystyki opisowe szeregów stóp zwrotu i warto  testu Jarque’a-Bera (JB) dla zbó  
paszowych w okresie 11.01.2004–13.05.2012 roku oraz ro lin str czkowych w okresie 
1.02.2006–31.12.2010 roku

Towar
Pszenica 
paszowa

yto 
paszowe

J czmie  
paszowy

Kukurydza 
paszowa

Pszen yto 
paszowe

Ro liny 
str czkowe *

rednia 0,0007 0,0010 0,0011 0,0008 0,0011 0,0215

Mediana 0,0026 0,0026 0,0012 0,0028 0,0028 0,0227

Maksimum 0,1716 0,4911 0,1709 0,4584 0,1990 1,3896

Minimum –0,2616 –0,3218 –0,2215 –0,4880 –0,3743 –1,4407

Odchylenie 
standardowe

0,0328 0,0656 0,0425 0,0500 0,0428 0,4678

Wspó czynnik 
zmienno ci [%]

5022,51 6677,75 4023,07 6466,58 3941,69 2173,97

Semiodchylenie 
standardowe 
ujemne

0,0257 0,0470 0,0307 0,0376 0,0330 0,3411

Semiodchylenie 
standardowe 
dodatnie

0,0204 0,0457 0,0294 0,0329 0,0273 0,3201

Odchylenie 
wiartkowe

0,0125 0,0281 0,0192 0,0132 0,0169 0,2302

Pozycyjny 
wspó czynnik 
zmienno ci 
pozycyjny [%]

480,54 1090,28 1597,05 468,95 613,28 1014,25

Sko no –1,5855 0,2200 –0,3139 –0,7842 –1,5564 –0,2591

Kurtoza 14,3654 9,9674 3,5615 38,2826 16,3460 1,7889

Test JB     3829 1758 230 25983 4899 6,4630

* Statystki stóp zwrotu ro lin str czkowych nie s  porównywalne ze statystykami stóp zwrotu 
zbó , poniewa  s  wyznaczane na podstawie danych zagregowanych dla innego okresu.

ród o: Opracowanie w asne.
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k adami normalnymi. Odrzucenie hipotezy o normalno ci rozk adu stóp zwrotu 
zbó  dokonano na podstawie testu Jarque’a-Bera. Obliczone warto ci statystyki 
testowej wyra nie przekraczaj  warto  krytyczn , która dla poziomu istotno ci 
0,05 wynosi 5,99, a dla poziomu istotno ci 0,01 osi ga warto  9,21. W przy-
padku ro lin str czkowych odrzucono hipotez  o normalno ci stóp zwrotu dla 
poziomu istotno ci 0,05, natomiast dla poziomu istotno ci 0,01 nie by o podstaw 
do odrzucenia hipotezy o normalno ci stóp zwrotu.

Otrzymane wyniki wskazuj , e klasyczne miary zmienno ci nie s  opty-
malne w przypadku zbó  paszowych i nale y je uzupe ni  o inne miary, nato-
miast mog  by  stosowane dla ro lin str czkowych. W zwi zku z tym wyznaczo-
no równie  pozycyjne miary zmienno ci – odchylenie wiartkowe i pozycyjny 
wspó czynnik zmienno ci. Bior c pod uwag  pozycyjny wspó czynnik zmien-
no ci, mo na stwierdzi  tak e bardzo du  zmienno  zwrotów – rozproszenie 
wokó  mediany – wszystkich zbó  i ro lin str czkowych, po pomini ciu 25% 
najwi kszych i najmniejszych skrajnych obserwacji. Najwi ksz  zmienno  ob-
serwujemy dla szeregu stóp zwrotu yta i j czmienia, a najmniejsz  dla kukury-
dzy, co jest zgodne z zaobserwowanymi w asno ciami rozk adów stóp zwrotu.

G ównym problemem w klasycznym podej ciu wyznaczania zmienno ci 
jest wybór d ugo ci przedzia u czasowego, na podstawie którego szacuje si  
zmienno . Zmienno  obliczon  za pomoc  odchylenia standardowego dla 
zwrotów ro lin str czkowych, na podstawie ró nej d ugo ci okna obserwacji, 
przedstawiono na rysunku 1.
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Rysunek 1

Zmienno  wyznaczona odchyleniem standardowym dla ro lin str czkowych w okresie 
1.02.2008–31.12.2010 roku

ród o: Opracowanie w asne.



302

Wyniki bada  wskazuj , e odchylenia standardowe zwrotów ro lin str cz-
kowych otrzymane dla dwuletniego okna obserwacji (24 obserwacje) nie zmie-
niaj  si  gwa townie. Z kolei dla okna 12 obserwacji oszacowane parametry 
zmienno ci nie s  stabilne. Jednak ryzyko oszacowane na podstawie zbyt d u-
giego okna obserwacji nie nad a za zmienno ci  stóp zwrotu; jest zawy one 
w okresach wyst puj cych po du ych wahaniach stóp zwrotu.

Uwzgl dniaj c sezonowo  cen towarów rolnych opisano szeregi czasowe 
logarytmicznych przyrostów za pomoc  modelu autoregresji i redniej ruchomej 
ze sk adnikami uwzgl dniaj cymi trend i wahania sezonowe dla zbó  paszo-
wych. Z powodu zbyt krótkiego szeregu nie zastosowano tego modelu dla zwro-
tów ro lin str czkowych [Box i Jenkins 1983]. Poniewa  szeregi nie wykaza y 
istotnego trendu, uwzgl dniono tylko wp yw waha  sezonowych, a nast pnie 
oszacowano model ARMA(p, q) metod  najwi kszej wiarygodno ci. W doborze 
modelu kierowano si  kryterium informacyjnym Akaike’a, uwzgl dniaj c tylko 
modele z istotnymi parametrami. Wyniki estymacji przedstawiono w tabeli 2. 

Dla szeregów stóp zwrotu zbó  otrzymano odmienne modele. Ró ni  si  
one postaci  analityczn  i warto ciami parametrów. Na podstawie testu Ljunga-
-Boxa i funkcji autokorelacji [zob. Tsay 2005] zaobserwowano, e reszty wy-
znaczonych modeli charakteryzuj  si  barakiem autokorelacji. Analizuj c kwa-
draty reszt za pomoc  testu Engle’a – LM ARCH test [zob. Tsay 2005] stwier-
dzono wyst powanie efektu ARCH, czyli autokorelacji kwadratów stóp zwrotu 
w przypadku wszystkich zbó , oprócz kukurydzy. W przypadku kukurydzy efekt 
ARCH i autokorelacja sk adnika resztowego stóp zwrotu nie wyst puje do 26. 
opó nienia, pojawia si  przy 27. W przypadku kukurydzy, w celu polepszenia 
w asno ci modelu, mo na usun  wp yw nietypowych obserwacji, wi e si  
to jednak z  nieuwzgl dnieniem tego typu waha  zwrotów przy ocenie ryzyka. 
Na podstawie testu Jarque’a-Bera odrzucono hipotez  o normalno ci rozk adu 
sk adników resztowych.

Statystyki opisowe sk adników resztowych zamieszczono w tabeli 3. 
Odchylenie standardowe sk adników resztowych (stochastycznych sk adników 
stóp zwrotu) uleg o zmniejszeniu w stosunku do zmienno ci stóp zwrotu o oko-
o 10%, najmniej w przypadku j czmienia o 0,32 p.p. (do 3,93%) i najwi cej 

o 0,44 p.p. w przypadku kukurydzy (do 4,54%). Jednak analizuj c wspó czyn-
nik zmienno ci, nadal widoczne jest du e rozproszenie stochastycznych sk ad-
ników. Sk adniki resztowe charakteryzuj  si  leptokurtyczno ci  i s ab , na 
ogó  ujemn  sko no ci . Wynika st d, e uwzgl dnienie deterministycznych 
zale no ci w szeregach stóp zwrotu za pomoc  modelu ARMAX wp yn o na 
zmniejszenie ryzyka, ale nale y zwróci  uwag  na fakt, e reszty nie maj  
rozk adu normalnego oraz kwadraty reszt wskazuj  na heteroskedastyczno  
wariancji.
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Tabela 2 
Wyniki estymacji modeli ARMAX dla stóp zwrotu zbó  paszowych w okresie 11.01.2004–
–13.05.2012 roku

Towar Model Parametr
Ocena 

parametru

B d 

standardowy 
t warto

Pszenica 

paszowa
ARMAX(3, 0)

d30

d31

ar1

ar2

ar3

–0,0693

–0,0426

0,1233

0,1734

0,1581

0,0154

0,0154

0,0473

0,0469

0,0473

–4,49

–2,76

2,61

3,70

3,34

yto paszowe ARMAX(2, 1)

d8

d26

d29

d30

d31

ar1

ar2

ma1

–0,0729

–0,0757

–0,0772

–0,1487

–0,0830

0,7344

0,2535

–0,9677

0,0321

0,0331

0,0331

0,0331

0,0331

0,0514

0,0469

0,0265

–2,27

–2,29

–2,34

–4,50

–2,51

14,28

5,40

–36,54

J czmie  

paszowy
ARMAX(1, 2)

d27

d28

ar1

ma1

ma2

–0,0664

–0,0495

0,8871

–1,1568

0,3309

0,0210

0,0210

0,0554

0,0652

0,0485

–3,16

–2,35

16,02

–17,75

6,83

Kukurydza* 

paszowa
ARMAX(1, 2)

ar1

ma1

ma2

0,7372

–0,8339

0,2494

0,0992

0,1037

0,0464

7,43

–8,04

5,37

Pszen yto** 

paszowe
ARMAX(1, 3)

ar1

ma1

ma2

ma3

0,9926

–1,0745

0,2412

–0,109

0,008

0,0496

0,0742

0,0516

0,008

–0,0496

0,0742

–0,0516

 *  Nie podano uwzgl dnionych w modelu oszacowa  dla waha  sezonowych: sta a, 
d1-d25, d27-d34, d36, d42, d43, d45-d51.

**  Nie podano uwzgl dnionych w modelu oszacowa  dla waha  sezonowych: d8, d9, 
d11, d14, d18, d22, d24, d26-d31, d41, d43; ari oznacza i , mai – i.

ród o: Opracowanie w asne.
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Dla modeli ARMAX pszenicy, yta, j czmienia i pszen yta podj to prób  
dobrania odpowiedniego modelu wariancji heteroskedastycznych reszt. Meto-
d  najwi kszej wiarygodno ci oszacowano modele GARCH(1, 1), zwi ksze-
nie rz du modeli nie poprawi o jako ci dopasowania modeli do danych, nato-
miast parametry tych modeli nie by y statystycznie istotne. Oszacowane modele 
GARCH(1, 1) przedstawiono w tabeli 4.

Wszystkie parametry oszacowanych modeli s  dodatnie i statystycznie istot-
ne, spe niaj  tak e warunek 1 + 1 < 1. Ostatni warunek oznacza stacjonarnao . 

Tabela 3
Statystyki opisowe szeregów sk adników resztowych modeli ARMAX oszacowanych dla 

zbó  paszowych i warto  testu Jarque’a-Bera w okresie 11.01.2004–13.05.2012 roku

Towar 
Pszenica 
paszowa

yto 
paszowe

J czmie  
paszowy

Kukurydza 
paszowa

Pszen yto 
paszowe

rednia 0,0015 0,0041 0,0021 0,0067 0,0024

Mediana 0,0019 0,0018 0,0013 0,0035 0,0011

Odchylenie 
standardowe

0,0290 0,0623 0,0393 0,0456 0,0395

Wspó czynnik 
zmienno ci [%]

1970,22 1520,92 1870,52 680,05 1640,76

Semiodchylenie 
standardowe 
ujemne

0,0212 0,0422 0,0277 0,0325 0,0276

Semiodchylenie 
standardowe 
dodatnie

0,0198 0,0458 0,0279 0,0320 0,0283

Odchylenie 
wiartkowe

0,0113 0,0288 0,0191 0,0175 0,0191

Pozycyjny 
wspó czynnik 
zmienno ci 
pozycyjny [%]

601,76 1641,03 1418,48 492,64 1725,76

Sko no –0,5616 0,5614 –0,0524 –-0,6299 –0,2614

Kurtoza 10,7773 6,7124 2,3978 32,5732 7,3174

Test JB 2075 817 101 18805 950

ród o: Opracowanie w asne.
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Poniewa  suma 1 + 1 jest bliska jedno ci, dlatego zaburzenia jakim podlega wa-
riancja wywieraj  na ni  sta y wp yw – efekt d ugiej pami ci. Analizuj c reszty 
modelu GARCH stwierdzono, e s  niezale ne, nie zaobserwowano tak e wy-
st powania efektu ARCH. Odrzucono natomiast hipotez  o normalno ci rozk a-
dów reszt. Wskazuje to na konieczno  podj cia dalszych bada  i wykorzystania 
innych nieliniowych modeli warunkowej heteroskedastyczno ci, szczególnie 
uwzgl dniaj cych efekt d ugiej pami ci modeli FIGARCH lub modeli zmienno-
ci stochastycznej.

Podsumowanie

Wyniki przeprowadzonych bada  wskazuj  na du  zmienno  stóp zwro-
tu wszystkich zbó . Najwi ksz  zmienno  mierzon  za pomoc  wspó czynni-
ka zmienno ci odnotowano na rynku kukurydzy i yta, a najmniejsz  na rynku 
ro lin str czkowych. W przypadku wszystkich towarów obserwujemy wi ksze 

Tabela 4
Wyniki estymacji modeli GARCH dla sk adników resztowych modeli ARMAX oszacowa-
nych dla stóp zwrotu zbó  paszowych w okresie 11.01.2004–13.05.2012 roku 

Towar Model Parametr
Ocena 

parametru

B d 

standardowy
t warto

Pszenica 

paszowa
GARCH(1,1)

 

 1

 1

0,000226

0,6221

0,3165

0,0001

0,1572

0,0902

4,05

3,96

3,51

yto paszowe GARCH(1,1)

 

 1

 1

0,000229

0,3293

0,6575

0,0001

0,3293

0,0423

2,81

5,49

15,54

J czmie  

paszowy
GARCH(1, 1)

 

 1

 1

0,0001623

0,3932

0,5913

0,0001

0,1127

0,0894

2,21

3,49

6,62

Pszen yto 

paszowe
GARCH(1,1)

 

 1

 1

0,000511

0,6018

0,2539

0,0001

0,1645

0,1043

4,653

3,659

2,434

ród o: Opracowanie w asne.
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przeci tne ujemne odchylenia zwrotów ni  dodatnie od redniego zwrotu. Roz-
k ady stóp zwrotu zbó  maj  charakter leptokurtyczny i grube ogony, natomiast 
rozk ad stóp zwrotu ro lin str czkowych nie ró ni si  znacznie od rozk adu nor-
malnego. Oznacza to, e klasyczne miary zmienno ci nie odzwierciedlaj  w pe -
ni ryzyka cenowego w przypadku zbó  paszowych i nale y je uzupe ni  o inne 
miary, natomiast mog  one by  stosowane dla ro lin str czkowych. 

W zwi zku z obserwowan  du  zmienno ci , szczególnie wa ny jest wy-
bór w a ciwej metody jej pomiaru oraz d ugo  przedzia u czasowego, który 
nale y uwzgl dni . Wykorzystanie d u szego okresu danych daje stabilniejsze 
oszacowania zmienno ci, które s  mniej wra liwe na bie ce zmiany warunków 
rynkowych. Liczba obserwacji nie mo e jednak by  zbyt du a, gdy  mo e pro-
wadzi  do niew a ciwego szacunku zmienno ci. 

Wykorzystanie modeli autoregresji i redniej ruchomej ze sk adnikami 
uwzgl dniaj cymi wahania sezonowe do opisu stóp zwrotu zbó  paszowych, 
pozwala na wyeliminowanie deterministycznych sk adowych z ich szeregów 
i szacowanie zmienno ci tylko stochastycznych sk adowych. Zmienno  stóp 
zwrotu mierzona odchyleniem standardowym po wyeliminowaniu prognozo-
walnych zale no ci liniowych w tych szeregach uleg o zmniejszeniu o oko o 
10%. Stwierdzono wyst powanie zjawiska heteroskedastyczno ci wariancji 
stochastycznych sk adowych zwrotów pszenicy, yta, j czmienia i pszen y-
ta. Nie znaleziono odpowiedniego modelu wariancji heteroskedastycznych dla 
wszystkich analizowanych zbó . Heteroskedastyczno  wariancji oznacza, e 
zmienno  stóp zwrotu zbó  zmienia si  w czasie i stosowanie najpopular-
niejszych klasycznych miar zmienno ci – wariancji, odchylenia standardowe-
go – mo e prowadzi  do niew a ciwej oceny ryzyka cenowego. Wskazuje to 
na konieczno  podj cia dalszych bada  i wykorzystania innych nieliniowych 
modeli warunkowej heteroskedastyczno ci, szczególnie uwzgl dniaj cych 
efekt d ugiej pami ci modeli FIGARCH.
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Measurement of Price Volatility of Feed Grains 
and Legumes

Abstract 

Observed in recent years, increased volatility of agricultural products prices 
caused greater exposure market participants on the market risk. The main goal of 
this article is to take the test of estimating volatility of price returns on the feed 
grain and legumes market. Material of the research was the time series of weekly 
price returns for feed grain in the period 11.01.2004–13.05.2012 and the monthly 
price returns of legumes in the period 1.02.2006–31.12.2010. For estimating the 
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volatility of price returns were used: classic and positional measures of volatility 
and ARMAX, GARCH models. The results of the study showed large volatility 
on the cereals market and that predictable and unpredictable components of the 
price series, which should be distinguished to properly evaluate real risk exposure. 
Due to lack of uniform legumes prices and observed property of price returns, for 
estimating volatility of legumes prices can be used classical method.


