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inistyczny jest teoria usitujacg wyjasni¢ nieregularne, podob-
nych, wlasnosci i zachowanie si¢ czesei nieliniowych ukta-
znych. Teoria ta przyciaga uwage coraz wigkszej liczby na-
ych dziedzin wiedzy, w tym ekonomistéw 1 finansistow.
ny, ze jest czysto deterministyczny, jesli jego opis nie wyma-
zmiennych losowych. W przypadku, gdy obserwowany sys-
¢ jedynie przez podanie prawdopodobienstw przej$¢ pomig-
mami uktadu, méwimy, Ze system jest stochastyczny.

zachowania ukladu chaotycznego jest ograniczona mozli-
ognoz dlugoterminowych, co wiaze si¢ z duza wrazliwoscia
1 poczatkowe. Dowolne trajektorie startujace z podobnych
cowych bedg sie szybko oddalaé od siebie: odlegltosé migdzy

nimi bedzie rosta

ktadniczo z czasem.

Zanim przejd\giyemy do oméwienia szczegdtdw natury technicznej, warto

jeszcze wspomnie

ko uzasadnieniu zastosowania tych technik do danych po-

chodzacych z obserwacji systemu, o ktérym nie wiadomo doktadnie, czy jest

catkowicie deter

|inistyczny. OdpowiedZ na tak postawione pytanie brzmi:

I
zastosowanie teo;iTi chaosu w takim przypadku moze by¢ kontrowersyjne. Teo-

ria chaosu determi
ministycznej dyna
Xn+1 =f (Xn) ’ gdZ
wymiarowej przes
cje czasows uktad
do dyspozycji jed
nieznang funkcja v

nistycznego ttumaczy zachowania systeméw o znanej deter-
mice nieliniowej, opisanej przez zaleznosci funkcyjne typu:
ie x, jest wektorem opisujacym stan ukladu w skonczenie
trzeni fazowej w chwili n, a f jest funkcja opisujaca ewolu-
1. W przypadku danych eksperymentalnych mamy zazwyczaj
ynie skalarny szereg czasowy obserwacji bedacych pewna
vektorow x: s, = s(X,). Chcemy wiec wierzy¢, ze te obserwa-
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cje pozwola nam zrekonstruowaé przestrzen fazowa oraz ze wiasno$ci pewnych
wielko$ci w przestrzeni zrekonstruowanej beda takie same jak w pierwotnej, do
czego daje podstawy oméwiona pézniej technika zanurzen.

W tej sytuacji mozliwych jest kilka podejs$¢. Pierwsze z nich, rygorystyczne,
nakazywatoby najpierw zweryfikowaé tezg o determinizmie i nieliniowosci sys-
temu. Jednak trudno jest o prosty dowéd niskowymiarowej chaotycznosdci dane-
go systemu. Jego skonstruowanie wymagatoby zaobserwowania samopodobien-
stwa w danych pomiarowych — czyli, inaczej méwigc, ich skalowania sie (taka
préba zostata przez nas podjeta dla rozktadow dziennych stop zwrotu). Poza tym,
nalezatoby pokaza¢ wrazliwo$¢ naszego uktadu na warunki poczatkowe, co réw-
niez usitujemy przeprowadzié, obliczajac maksymalny wykladnik Lyapunova.
W przypadku idealnym powinniémy umie¢ wyekstrahowaé z danych posta¢
funkeji f opisujacej dynamike uktadu, za jej pomocg obliczy¢ wartodci przyszie
obserwacji 1 sprawdzié, czy majg one wlasnosci statystyczne analogiczne z pier-
wotnymi danymi. Takie podejscie jest, z wielu powodéw, bardzo trudne do zre-
alizowania 1 jego rygorystyczne przestrzeganie z pewnoscig doprowadzitoby do
zarzucenia stosowania metod nieliniowych w dziedzinach, w ktérych okazaty sie
one przydatne. Wielu autoréw przyjmuje wigc bardziej pragmatyczny paradyg-
mat i nie zaktadajac nic na temat dynamiki opisujacej uktad, koncentruje sie na
pytaniu nie o obecno$¢ w nim chaosu deterministycznego, ale o to, czy metody
wypracowane przy badaniu nieliniowych modeli teoretycznych o znanej dynami-
ce sa przydatnym jezykiem do opisu posiadanych danych. Czysty determinizm
w systemach rzeczywistych jest bardzo trudny do zaobserwowania, poniewaz
wszystkie te systemy oddziatuja z otoczeniem. Tak wigc obraz deterministyczny
jest raczej przypadkiem granicznym. Na domiar ztego, nawet systemy, o ktérych
wiemy z pewnodcia, Ze sa nieliniowe moga wykazywa¢ zachowania stochastycz-
ne wskutek usrednienia do rozktadu gaussowskiego wielu stabo ze sobg oddzia-
tujacych stopni swobody.

Nieliniowa analiza szeregdw czasowych ma swdj poczatek w latach §0.
dwudziestego wieku i opiera si¢ na twierdzeniu o zanurzeniu (twierdzenie Ta-
kensa), ktére w dalszej czesci pracy przytaczamy w calosci. Jej rozwoéj wywo-
dzi si¢ z odkrycia osobliwych chaotycznych atraktoré6w w nieliniowych syste-
mach dysypatywnych. Systemy dysypatywne odznaczaja si¢ obecnoscia sit
tarcia w przeciwienstwie do systemoéw zachowawczych, czy tez inaczej hamil-
tonowskich, ktére najczesciej sg przedmiotem analizy w fizyce teoretycznej.
W systemach dysypatywnych nie funkcjonuja proste zasady zachowania ener-
gii, pedu, momentu pedu. Pogladowo mdwiac, objetosci zajmowane przez tra-
jektorie w przestrzeni fazowej kurcza sig, a same trajektorie zbiegajg do pew-
nych atraktoréw. W systemach nieliniowych moga wystepowaé niestabilne



punkty state, czyli
tego system jako ¢
obszaru w przestrz
dziwnych atraktorc

W dalszej czg

zaprezentujemy m
szereg CZasowy o
niowe, jak wyjscio
gat rézni sie pod 1
bylo sygnatem, ze

Technika zan

Jak wczesdniej
systemach jest ska
w d-wymiarowej p
rem w przestrzeni 1

69

, inaczej moéwiac, kierunki lokalnej ekspansji, ale pomimo
atos¢ pozostaje dysypatywny, czyli nie opuszcza ustalonego
eni fazowej. Powyzsze cechy powoduja wystepowanie tzw.
w, ktdre czesto bywajg fraktalami.

Sci przedstawimy teoretyczne podstawy techniki zanurzenia,
ktora bazuje na wsrp

omnianym juz wczesniej twierdzeniu Takensa, jak rdwniez
etod¢ surogatdw, za pomoca ktdrej mozna wygenerowad

takich samych wiasnos$ciach charakteryzujacych procesy li-
we, aby nastepnie sprawdzi¢, czy tak wyprodukowany suro-
wzgledem charakterystyk nieliniowos$ci od oryginatu, co by
dane wyjsciowe nie sa realizacja liniowego procesu.

urzeniowa

wspomnielismy, wigkszo$¢ obserwacji dokonywanych na
larna, podczas gdy stan systemu opisywany jest wektorem
rzestrzeni fazowej. Niech x(t) bedzie d-wymiarowym wekto-
fazowej, a s(x(t)) skalarng obserwacja dokonang na systemie

w chwili t. Metod

zanurzeniowa opiera si¢ na zatozeniu, ze wartodci przeszie -

i przyszie skalarnej obserwacji zawieraja informacje na temat biezgcych warto-

j

$ci nie obserwowanych stopni swobody. Wektorem w przestrzeni zanurzenio-
wej (embadding space) o wymiarze E i przesunigciu czasowym (time delay) T
nazwiemy wektor |o wspotrzednych (s(t-(E-1)1), s(t-(E-2)1), ..., s(t)). Wedtug
przedstawionego ponizej twierdzenia Takensa, przestrzen zanurzeniowa skon-

|
struowana wedlug

ewnych zasad rekonstruuje pierwotng przestrzen fazowa.

Twierdzenie 0 zanurzeniu Takensa (1981). Niech d-wymiarowy system

dynamiczny X = H
o wymiarze fraktal
nych s(t) = s(X(t)
(E-1)7), s(t-(E-2)7)
topologia atraktorc
identyczna z topol
wszystkich T przy n
noSci niezmienniki
Jraktalne majq te

(X), bad alternatywnie X, = f\X,), posiada atraktor
nym D < d. Na atraktorze dokonuje sie pomiarow skalar-
, a nastepnie konstruuje sie przestrzen zanurzeniowq (s(it-
..., $(t)) o wymiarze E i przesunieciu czasowym T. Wowczas
1 W przestrzeni zanurzeniowej o wymiarze E 2 2D + 1 jest
vgiq atraktora w przestrzeni fazowej X(t) teoretycznie dla
ieskoviczenie diugim i dokladnym pomiarze s(t). W szczegol-
topologiczne takie jak wyktadniki Lyapunova czy wymiary
same wartosci liczbowe w przestrzeni zanurzeniowej, co

w oryginalnej przestrzeni fazowej.
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Poniewaz liczba stopni swobody w oryginalnym systemie nie jest znana,
nie potrafimy poda¢ wymiaru przestrzeni, ktérego powinnismy uzy¢ do zanu-
rzenia. OczywiScie, zgodnie z twierdzeniem Takensa, jesli weZmiemy dosta-
tecznie wysoki wymiar zanurzenia, jeste$my pewni, ze uzyskamy rekonstrukcje
atraktora o tych samych wiasnosciach topologicznych, co oryginat. Przy obli-
czeniach zainteresowani jeste$my jednak znalezieniem najmniejszego mozli-
wego wymiaru zanurzenia E ze wzgledu na skoficzono$¢ naszego szeregu po-
miar6w s(t) oraz rosngca wraz ze wzrostem wymiaru zlozonoscig obliczen.
Jedna z metod oszacowania najmniejszego koniecznego wymiaru zanurzenia
Emin jest metoda fatszywych najblizszych sasiadéw (false nearest neighbours;
Kennel, Brown, Abandel 1992). Metoda ta oparta jest na whasnosci istnienia
dyfeomorfizmu pomiedzy atraktorem w przestrzeni fazowej 1 jego rekonstruk-
Cja poprzez zanurzenie. Zapewnia ono odwzorowywanie punktdw z otoczenia x
w punkty z otoczenia u, jesli u jest odwzorowaniem x. W przypadku jednak,
kiedy uzyjemy zbyt niskiego wymiaru zanurzenia, czyli E < E;,, w otoczeniu
punktu u znajda sie punkty, ktore nie naleza do otoczenia punktu x na oryginal-
nym atraktorze w przestrzeni fazowej. Sg to falszywi sasiedzi. Ich liczba
zmniejsza si¢ wraz ze zwigkszaniem wymiaru zanurzenia, az przy pewnej
wartoéci E = E,;, osiaga wartos¢ zero. Wymiar przestrzeni zanurzeniowej, przy
ktérym liczba fatszywych sasiadow wynosi zero po raz pierwszy, przyjmujemy
jako minimalny wymiar zanurzenia.

Nastepnym problemem, na ktéry natrafiamy przy rekonstrukcji atraktora
w przestrzeni zanurzeniowej, jest okreslenie przesunigcia czasowego T (time
delay). Do okreslenia wiadciwego przesunigcia czasowego postuzymy si¢ me-
toda zaprezentowana po raz pierwszy przez Frasera i Swinneya (Fraser, Swin-
ney 1986). Metoda ta postuguje sie pojeciem informacji wzajemnej (mutual
information), ktéra jest pewnym uogélnieniem funkcji autokorelacji szeregu
czasowego. Nasze zrozumienie tej metody jest nastepujace: badamy uogoélniong
autokorelacje dla réznych przesunigé czasowych t. W miare jak T ros$nie auto-
korelacja ta powinna si¢ zmniejszaé, az osiagnie pewne minimum. Osiagnigcie
minimum przy danym T oznacza, ze warto$¢ szeregu czasowego T jednostek
czasowych do tylu w najmniejszym jak do tej pory stopniu wptywa na wartosé
obecna. Przyjmujemy wigc, ze w tym minimum warto$¢ jest najsilniej zalezna
od pozostatych stopni swobody — czyli jest jakas funkcja nieznanych stopni
swobody, ktéra mowi nam w sposéb posredni o ich zachowaniu. Zatem obie-
ramy za warto$é przesunigcia czasowego takie T, dla ktérego wartos¢ informa-
¢jl wzajemnej osiaga pierwsze minimum.



Wyktadniki L

Cecha charak
jest ich wrazliwos¢
ze poczatkowo bli
siebie wraz z uply
Miarg szybkos$ci o
nova. W naszej p
wyktadnika Lyapu
konstruowanej traj

punkt z pewnego otoczenia

AO =Sn

racjach odleglo$¢

— s, bedzi

relacja A, = A e™,

dla systemu dynam

go wyktadnika prze

gdzie, U, oznacza
S(e, m, ) wykazuje
wigkszych niz pew
chylenie to moze b

Do tej pory p«
lozeniu, ze pochoc
niowa i wykazuja

71

yapunova i metoda surogatéw

terystyczng systemow posiadajacych dynamike nieliniowg
na warunki poczatkowe. Nalezy to rozumieé¢ w ten sposéb,
skie sobie trajektorie w przestrzeni fazowej oddalajg sie od
'wem czasu, a ich odleglo$¢ rosnie wyktadniczo z czasem.
ddalania si¢ tych trajektorii sa whasnie wyktadniki Lyapu-
racy postugujemy si¢ nastgpujaca definicja maksymalnego
nova (Hegger, Kantz 1999). Niech 5, oznacza punkt na zre-
ektorii uktadu w przestrzeni fazowej. Wezmy pod uwage
S 1 oznaczmy go §,. Dalej niech

n i

¢ odlegloscia pomigdzy rozpatrywanymi punktami. Po [ ite-

ta wyniesie A, =s,,, =5, . Je§li pomiedzy nimi zachodzi

to wtedy A jest maksymalnym wykiadnikiem Lyapunova

icznego. Obliczanie estymatora nieobcigzonego najwicksze-
biega nastepujaco. Najpierw obliczamy:

-

g-otoczenie punktu §, , a m jest wymiarem zanurzenia. Jesli

2 lSnH -

Syt EU“

ll

> liniowy wzrost z czasem t z tym samym nachyleniem dla m

ma krytyczna jego warto$¢ i dla pewnego zakresu €, to na-
y¢ wzigte za estymator szukanej wielkosci.

dali$my opis metody analizy szeregdw czasowych przy za-
izg one z ukladow charakteryzujacych si¢ dynamika nieli-

zachowania chaotyczne. Zazwyczaj jednak majac szereg da-

nych pomiarowych nie potrafimy powiedzie¢, z jakiego rodzaju ukiadu one

pochodza, jaka dy
W szczegdlnoscei p
micznych. Potrzeb

namika nimi rzadzi: stochastyczna czy deterministyczna.
ytanie to dotyczy uktadéw, ktorymi sig¢ zajmujemy — ekono-
ne jest wige narzedzie statystyczne, ktére pozwoli poréwnad

dane z danymi wygenerowanymi przez proces stochastyczny, ale nie dowolny,

lecz taki, ktéry ma

takie same lub bardzo podobne charakterystyki (momenty,
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rozktad itd.) Do stworzenia takich szeregdw czasowych przydatna jest metoda
surogatéw (Theiler, Eubank, Longtin, Galdrikian, Farmer 1992)

Surogat danego szeregu czasowego jest realizacja pewnego liniowego pro-
cesu stochastycznego, ktéry ma niektére cechy wspdlne z pierwotnymi danymi.
Cechami tymi sa charakterystyki liniowe oraz rozklad prawdopodobienstwa
wartosci osigganych przez szereg czasowy. Taki stan rzeczy jest osiagniety
poprzez zastosowanie dwoch twierdzen. Pierwsze z nich méwi o relacji pomie-
dzy wspotezynnikami liniowego procesu stochastycznego a macierzg kowa-
riancji (czy tez funkcjq autokorelacji), a mianowicie, ze pierwsze jednoznacznie
wyznaczaja drugie i na odwr6t. Relacja pomiedzy tymi dwoma charakterysty-
kami jest znana pod nazwg réwnan Yule-Walkera. Krétko méwiac, znajac
wspotczynniki procesu stochastycznego, potrafimy wyliczy¢é macierz kowa-
riancji i na odwrot.

Drugie twierdzenie méwi o relacji pomigdzy widmem fourierowskim szere-
gu czasowego a funkcjg autokorelacji tego szeregu (czy tez macierzg kowarian-
cji). Jest-ono znane pod nazwg twierdzenia Wienera-Khinchina i méwi, Ze trans-
formata Fouriera funkcji autokorelacji jest rdwna widmu fourierowskiemu szere-
gu czasowego. Pamigtamy przy tym, ze obliczajac widmo fourierowskie szeregu,
tracimy informacje o fazie transformaty Fouriera szeregu czasowego, ktdrej po-
trzebujemy, jesli chcemy za pomoca odwrotnej transformaty odzyskaé pierwotny
szereg czasowy z widma. Faze te mozemy wiec dobraé dowolnie i nadal by¢
pewnym, ze odtworzony w ten sposéb szereg czasowy bedzie mial t¢ sama funk-
cje autokorelacji — gwarantuje to twierdzenie Wienera-Khinchina. Oczywiscie,
jesli chcemy odtworzy¢ pierwotny szereg czasowy, musimy znaé tez pierwotne
fazy — opisany wyzej sposdb generowania szeregéw czasowych (zwany rando-
mizacja faz) pozwala uzyskaé inny szereg czasowy o tej samej funkcji autokore-
lacji, a wigc i o tych samych wspoétczynnikach liniowego procesu stochastyczne-
go, jesli pierwotny szereg czasowy pochodzi z takiego procesu.

Badanie rzeczywistych szeregéw czasowych

W pracy postugujemy si¢ danymi pochodzacymi przede wszystkim
z dwoch gield papieréw wartosciowych: New York Stock Exchange (NYSE)
i Warszawskiej Gieldy Papieréw Wartosciowych (WGPW). W przypadku NY-
SE bierzemy pod uwage wskaznik Dow Jones Industrial Avarage (DJIA)
z okresu od 1930.03.04. do 2000.01.07 a dla gietdy warszawskiej postugujemy
sic Warszawskim Indeksem Gietdowym 2z okresu od 1991.04.16. do
2000.01.07.
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uowaé przestrzen fazowa, nalezy najpierw oszacowaé dwa
ne do rekonstrukeji. Sa nimi przesuniecie czasowe (time de-
- zanurzenia m. Pierwsza z tych wielkosci okreslamy za po-
zajemne;j.
wida¢, ze dla indeksu DJIA pierwsze ewentualne minimum
c = 1500. Te warto$¢ przyjmujemy wigc jako pierwszy para-
cji przestrzeni fazowej DJIA. Jako przesuniecie czasowe dla
warto$¢ T = 150, poniewaz funkcja informacji wzajemne;
pierwsze wyrazne minimum.
ninimalnego wymiaru zanurzenia postuzymy si¢ wspomnia-
zywych najblizszych sasiadéw. Wykres obok pokazuje od-
gsiadow dla obu badanych indeksdéw jako funkcje wymiaru
my, ze odsetek falszywych najblizszych sgsiadéw osiaga
juz dlam = 3. Tego wymiaru zanurzenia uzywamy dalej do

| stosowanych przez nas danych sa kursy wymiany walut.
tugujemy si¢ kursem dolara amerykanskiego USD do marki
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to wymiar zanurzenia m = 3 oraz
opdznienie czasowe (time delay)
T = 500. Z notowan USD-DEM
réwniez usungliSmy trend wy-
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Maksymalny wykiadnik Lyapunova

Rysunki zamieszczone w tym rozdziale pokazujg zalezno$¢ S od czasu.
PrzedstawiliSmy powyzsza zalezno$¢ dla czterech przypadkéw: indeksow
DJIA, WIG, kursu wymiany USD-DEM braz dla surogatu kursu wymiany
USD-DEM. Parametry uzyte przez nas w poszczego6lnych przypadkach to:
wymiar zanurzenia m dla wszystkich obrazéw od m = 2 do m = 8. Podobnie
liczba krokéw iteracji dla wszystkich przypadkéw jest wspélna i wynosi 50.
Rozmiar sgsiedztwa € branego pod uwage jest z przedziatu od wartodei szero-
kosci przedziatu danych podzielonych przez 1000 do tejze wartosci podzielonej
przez 100 i w poszczegdlnych przypadkach wynosi: dla USD-DEM od 8,34E-4
do 8,35E-3, dla DJIA od 2,17E-3 do 2,17E-2 i dla WIG od 3,19E-3 do 3,19E-2,
gdzie E oznacza podnoszenie 10 do potegi x.

Wykladnik Lyapunova dla DJIA Wykladnik Lyapunova dla WIG
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|
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<sow gieldowych WIG oraz DJIA nie mozna dostrzec na ry-
7 lintowosci dla wystarczajace] iloSci wymiardéw zanurzenia
iztwa (kazda linia na rysunku oznacza jedng warto$¢ m i €).
potrafimy oszacowaé wyktadnika Lyapunova dla tych szere-
adz ze wzgledu na duze zaszumienie danych, badz wyktadnik
h danych wynosi zero.

si¢ maja w przypadku kursu wzajemnego walut USD-DEM.
m mu wykresie mozna zaobserwowaé liniowy region wzro-
umieszczona nad krzywymi bedgcymi wykresami S zostata
1iowego obszaru wzrostu, a jej wspotczynnik nachylenia wy-
co przyjmujemy roéwniez za szacowang warto$¢ wyktadnika
D-DEM. Dla weryfikacji tezy o dodatniosci wyktadnika Ly-
rDEM obliczylismy t¢ wielko$é réwniez dla surogatu kursu
nych walut. Wynik obliczen dla jednego z surogatéow przed-
sunku po lewej stronie rysunku dla USD-DEM. Swiadczy on
kurs wymiany USD-DEM nie moze by¢ realizacja liniowego
znego, gdyz gdyby tak bylo, jego charakterystyka nielinio-
rzypadku jest wyktadnik Lyapunova, bylaby taka sama, jak
. Identyczne wyniki daje poréwnanie omawianego kursu
i swoimi surogatami. ZnalezliSmy zatem bardzo wazki do- .

kryje si¢ nieliniowa dy-
tyczna, gdyz dodatni wyktadnik Lyapunova jest jedng z za-

sadniczych cech chaosu deterministycznego.
Podsumowujac: udato nam si¢ dowie$¢ istnienia dodatniego wyktadnika

Lyapunova dla k

ursu USD-DEM. Wynik ten skonfrontowali$my z obliczeniami

przeprowadzonynii dla surogatéw. Nie wykryliSmy natomiast dodatnich wy-
ktadnikéw dla obli badanych przez nas indeksow gietdowych. O ile w pierw-
szym przypadku znalezliémy silny argument za obecnoscia chaosu determini-
stycznego w badanych danych, o tyle pozostate przypadki zdaja sig¢ $wiadczy¢

0 czyms przeciwnym.

Rekonstrukc

ja przestrzeni fazowej

Rekonstrukcja przestrzeni fazowej, dla ktorej podstawa jest cytowane

ptzez nas we wsteg
cje dynamiki, ktd
portrety fazowe ki
miany dolara amer

pie twierdzenie Takensa o zanurzeniu, umozliwia wizualiza-
rej podlega badany system. W tym rozdziale przedstawimy
lku systemow: indeksu gietdowego DIJIA, jak tez kursu wy-
ykanskiego USD wobec marki niemieckiej DEM.
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DJIA - calosé

0.60 —

S(t + 1500)

s(t)
USD - DM

S(t + 1500)

s(t)

Jak widaé, na wykresach sg obecne pewne struktury, ktore nie przypomi-
naja zamknietych orbit. Blizsze przyjrzenie si¢ tym wykresom pozwala jednak
zauwazy¢ pewna regularno$é: rekonstruowane trajektorie w przestrzeni fazowe;j
poruszaja si¢ zgodnie ze wskazdwkami zegara po nieregularnym okregu (elip-
sie lub innym konturze owalnym). Efekt ten jest najlepiej widoczny dla rekon-
strukcji trajektorii DJIA. Aby pokazaé go wyrazniej, postanowilismy postuzyé
si¢ notowaniami' tygodniowymi i odszumiliSmy te dane za pomoca $redniej
kroczacej o rozmiarze okna 20. Widaé tam wyrazne orbity zakreslane mniej
wigcej wokdt punktu (0,0) na uktadzie wspdtrzednych. Jest to pewna przestan-
ka do zalozenia istnienia chaosu deterministycznego w tym uktadzie. Nie jest to



jednak ostateczny
zostatych portreta
kapitatowych. Sw
uktadach. By¢ mo
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dowdd, podobnie jak nieregularne ksztalty trajektorii na po-
ch fazowych nie sg zaprzeczeniem tezy o chaosie na rynkach
iadcza one jedynie o obecnosci duzej ilosci szumu w tych
ze jednak uktady te sg mimo wszystko sterowane jakim$ we-

wnetrznym deterministycznym i nieliniowym mechanizmem, ktéry jest odpo-

wiedzialny za twa
stym do tej pory p

S(t + 1500)

state badane szere
ze wskazdwkami
serwujemy na nic
skupione na niewi
tow jest prawdopo
(dla WIG-u jedyn

rzenie si¢ regularnych trajektorii, jak w najbardziej wyrazi-
rzypadku indeksu DJIA. Trzeba jeszcze podkresli¢, ze pozo-

DJIA =notowania tygodniowe odszumione
za pomocq $redniej kroczgcego okna szeroko$ci 20

.00 —

0.50

0.00

s(t)
gi czasowe rowniez maja trajektorie obracajace si¢ zgodnie
zegara, jednak badz nie sg one domknigte (WIG), badz ob-
h tylko jedno okrazenie (kurs wymiany USD-DEM), oraz
elkim obszarze zaklebienie trajektorii. Przyczyna tych efek-
dobnie mata wielko$¢ szeregdw czasowych, jakich uzylismy
e okoto 10 lat z oczywistych wzgledow, dla kurséw USD-

-DEM z trzydziestu lat, poniewaz notowania z wczesniejszego okresu byly

poniekad sztuczne
zakladajacego sta
dolara amerykans
w przestrzeni fazo
no pewne cechy

ze wzgledu na utrzymywanie si¢ systemu z Bretton Woods,
y z doktadnoscia do niewielkich odchylen kurs walut wobec
kiego). Zatem konkluzja z préby rekonstrukeji trajektorii
wej badanych szeregdw czasowych jest to, ze zaobserwowa-
iadczace o mozliwosci istnienia chaosu deterministycznego

b
na rynkach kapitafowych.
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Podsumowanie

W pracy przedstawiliSmy podstawowe idee nieliniowej analizy szeregéw
czasowych oraz ich zastosowanie w badaniach ekonomicznych. W czeéci teo-
retycznej opisalismy kilka technik analizy uzytych nastgpnie do pracy z danymi
pochodzacymi z rynkdéw walutowych i gield papieréw wartosciowych. Zapre-
zentowaliSmy odtworzone trajektorie badanych systeméw w przestrzeni fazo-
wej, uzyskujac ciekawe obrazy majgce pewne znamiona regularnosci (obraca-
nie si¢ trajektorii zgodnie z ruchami wskazowek zegara). Oszacowalismy row-
niez maksymalny wykladnik Lyapunova metoda Kantza. Wyniki wykazaty
istnienie dodatniego wyktadnika dla kursu wymiany USD-DEM, co jest bardzo
silng przestanka, popierajaca tez¢ o istnieniu dynamiki nieliniowej w kursach
wymiany walut. Dla poréwnania oszacowali$my réwniez wyktadnik Lyapu-
nova dla surogatu szeregu czasowego USD-DEM otrzymujac diametralnie r6z-
ny obraz.
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