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1. Wstep

Nieliniowa analiza szeregdéw czasowych najczg¢sciej rozumiana jest jako wyko-
rzystanie teorii ukladow dynamicznych do danych uzyskanych w postaci dyskret-
nych, skalarmnych pomiarow wartosci pojedynczej zmiennej ukiadu generujacego
badany proces. Jednym z gléwnych probleméw pojawiajacych sig¢ w tych badaniach
jest zagadnienie sposobow szacowania warto$ci niezmiennikow topologicznych
tych ukladow (przede wszystkim wymiaru korelacyjnego i najwiekszego wyklad-
nika Lapunowa) tylko na podstawie pojedynczych szeregow czasowych obserwacji
{x},t=1, ..., N, a whasciwie wybor metod oceny wiarygodnosci uzyskanych rezul-
tatow. Tego typu miary nieliniowe, lacznie z prostymi testami opartymi na war-
tosciach wspélezynnikdw asymetrii lub korelac)i nieliniowych, sa czg¢sto stoso-
wane do szeregéw czasowych w celu zidentyfikowania w nich obecnos$ci determi-
nistycznych zachowan nieliniowych, a nawet chaotycznych (patrz np. [Vibe, Vesin
1996]). Niestety szacowanie wartosci tych miar i klasyfikowanie proceséw na ich
podstawie rodzi liczne problemy, co czesto zmusza nas do wykorzystywania me-
tody danych zastepczych, aby uzyska¢ wigkszy stopien jednoznacznosci otrzyma-
nych wynikéw. Metoda ta polega na poréwnywaniu wartosci wybranych statystyk
nieliniowych uzyskanych na podstawie analizowanych danych do przyblizonych
rozkladow wartosci tych statystyk opracowanych dla réznych typéw ukladow
liniowych (rys. 1). Ma to na celu sprawdzenie, czy analizowane dane majg takie
wlasnosci, ktore w sposob jednoznaczny odrdzniaja je od procesdw generowanych
przez liniowe uklady stochastyczne. Analiza danych zastgpczych umozliwia testo-
wanie konkretnych hipotez o charakterze ukladow, z ktérych pochodza badane
obserwacje, a wykorzystywane miary nieliniowe stanowia zazwyczaj dobre osza-
cowania pewnych iloSciowych charakterystyk tych ukladow, co powoduje, ze sa
one uzyteczne jako typowe statystyki dyskryminacyjne.
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Rys. 1. Schemat procedury badania nieliniowosci szeregéw czasowych
z wykorzystaniem analizy danych zastgpczych

Zrédlo: opracowanie wiasne.
2. Wprowadzenie do teorii metod danych zastgpczych

Pierwotnie metoda danych zastepczych ograniczala sie do poréwnywania rze-
czywistych danych z tymi samymi ciagami obserwacji tasowanymi losowo, przez
co zachowywaly one podstawowe wlasnosci statystyczne oryginalnych danych.
Pozwalalo to na odréznienie badanych proceséw dynamicznych od typowych pro-
cesow losowych o nieokreslonym sposobie generowania danych. Jednakze metoda
ta wkrotce okazala si¢ niewystarczajaca. Podstawowa wersja zlozonych algoryt-
mow danych zastepczych zostala opracowana przez J. Theilera [Theiler i in. 1992],
a nastgpnie udoskonalona przez klasyka badan uktadoéw chaotycznych F. Takensa
[1993]. Idea generowania pozadanego rodzaju danych zastgpczych jest nastgpu-
jaca. Najpierw zaklada si¢, Zze pierwotne dane naleza do pewnej konkretnej klasy
procesOw dynamicznych, co oznacza, Ze moga byé dopasowywane przez parame-
tryczne modele tego typu. Nastgpnie generuje si¢ dane zastepcze, ktdre maja wiele
charakterystyk liniowych wspélnych z danymi pierwotmymi (rys. 2), na podstawie
tego hipotetycznego procesu oraz oblicza si¢ warto$ci rdéznych, wybranych do
badania statystyk na podstawie danych oryginalnych oraz wygenerowanych danych
zastepczych.

Zestawy danych zastgpczych umozliwiaja szacowanie oczekiwanych rozkla-
dow wartosci tych statystyk, co pozwala sprawdzi¢, czy ich wielkosci uzyskane na
podstawie danych pierwotnych sa zgodne z tymi rozkladami. Jesli sa one zupehie
nietypowe dla danego rozkladu, to musimy odrzuci¢ hipotezg, ze zebrane obser-
wacje moga by¢ generowane przez proces dynamiczny nalezacy do wczesniej przy-
jetej klasy. Trzeba przy tym zauwazyé, ze w badaniach przy uzyciu danych za-
stepczych zawsze nalezy przechodzi¢ od konkretnych, prostych proceséw do ogol-
nych i coraz bardziej zlozonych, gdy tylko wykazemy niezgodnos$¢ analizowanych
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Rys. 2. Tasowane losowo dane zastgpcze zachowujg rozklad prawdopodobienstwa
i wlasnosci spektralne procesu, ale moga znieksztalcié¢ korelacje czasowe

Zrédlo: opracowanie wilasne.

danych z zalozona, hipotetyczng klasa ukiadow liniowych. Najczesciej badanie
zaczyna si¢ od przyjecia prostej hipotezy, ze dane generowane sa przez typowy
proces szumu liniowego, Na tej podstawie tworzy si¢ zestawy danych zastgpczych,
ktore sa zgodne z rozpatrywana hipoteza, ale jednoczesnie bardzo podobne do pier-
wotnych obserwacji (np. majg identyczng funkcj¢ autokorelacji, co uzasadnione
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jest tym, ze funkcja ta jednoznacznie definiuje procesy szumu liniowego). Réwno-
czesnie dane zastepcze musza miec jednak charakter losowy, co mozna osiagnaé przez
dopasowanie do obserwacji konkretnego liniowego modelu parametrycznego.

3. Dane zastepcze w analizie nieliniowej szeregéw czasowych

Przejdzmy teraz do zapisu bardziej formalnego. Niech H bedzie pewna hipo-
teza, a Dy zbiorem wszystkich proceséw (ukladow) zgodnych z ta hipoteza. Niech
{x;} = x € R" oznacza rozpatrywany przez nas skalamy szereg czasowy zlozony z
N obserwacji, a ST : RY >R konkretna statystyke wykorzystywana do testowania
hipotezy H, ze ciag x jest generowany przez pewien proces ¢ € @y. Zestawy da-
nych zastepczych z;, i = 1, 2, ... tworzone sg na podstawie pierwotnego ciagu
danych x, maja taka sama liczbe obserwacji i s3 zgodne z testowana hipoteza H.
Majac dany przyblizony rozklad prawdopodobienstwa statystyki ST dla danego
procesu zgodnego z badana hipoteza H : psr4 = p(ST (z;) < £), mozemy probowac w
sposOob prawie jednoznaczny rozrozmi¢ dane pierwotne i dane zastgpcze pod
wzgledem ich zgodnosci z wybrang hipoteza. J. Theiler w swej drugiej pracy
poswigconej zagadnieniom wykorzystywania danych zastgpczych wprowadzil
nowe okreslenia charakteryzujace statystyki testowe i podzielil je na dwie grupy:
statystyki kluczowe 1 niekluczowe (ang. pivotal and non-pivotal statistics) [Theiler,
Prichard 1996].

Statystyka ST nazywana jest kluczows, jesli funkcja gestosci prawdopodobien-
stwa psr4 Jest identyczna dla wszystkich proceséw klasy @y, czyli zgodnych z
hipoteza H. W przeciwnym razie statystyke okresla sie jako niekluczowa. Wybor
statystyki kluczowej ulatwia zapewnienie, Ze algorytm generujacy dane zastepcze
bedzie latwo identyfikowal niezgodnos¢ danych pierwotnych z testowana hipoteza
zerowa. Jak wida¢, gestos¢ prawdopodobienstwa psry W istotny sposob zalezy
zarowno od wyboru statystyki ST, jak i od algorytmu generujacego proces ¢.
Chcemy takze, by spelniony byl warunek psr 4(f) = prob(ST (x) < t | x jest zgodne z
#). Aby bardziej szczegétowo scharakteryzowaé te sytuacje, J. Theiler wyrdznia
takze dwa rodzaje hipotez wykorzystywanych w metodzie danych zastepczych — sa
to hipotezy proste oraz zlozone. Hipoteza prosta oznacza, ze zbidr wszystkich pro-
cesOw, ktére sa z nig zgodne, czyli @y, jest jednoelementowy. Wszystkie inne
hipotezy nazywane sa hipotezami ztozonymi. Dla hipotez prostych metoda danych
zastgpezych nie jest trudna — musimy tylko poréwnaé szereg ciagow danych za-
stepczych z pierwotnym szeregiem czasowym obserwacji 1 zadecydowaé, czy jest
on tego samego typu. Przy wykorzystaniu hipotez zlozonych problemem staje si¢
takze prawidlowe generowanie danych zastgpczych zgodnych z wybranym proce-
sem ¢ oraz szacowanie samego procesu ¢ € @y. Powoduje to, ze dla hipotez tego
typu J. Theiler sugeruje wykorzystywanie tylko kluczowych statystyk testujacych,
dla ktérych prawdopodobienstwo psrs jest takie samo dla wszystkich proceséow
¢ € Dy. Przy uzyciu statystyk niekluczowych do testowania hipotez zlozonych,
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ktore czesto sa najbardziej interesujace dla badaczy, J. Theiler wskazuje koniecz-
nos¢ wykorzystywania tzw. ograniczonych schematow realizacji danych zastgp-
czych. Definicja takiego schematu jest nastepujaca:

Niech 413 € @, oznacza proces szacowany na podstawie pierwotnych danych x 1
niech {z;} bedzie zbiorem danych zastepczych generowanych przy uzyciu proce-
sOwW ¢ € Dy Jesli (13, € @, oznacza proces szacowany na podstawie danych {z;}, to
analizowany zestaw danych zastgpczych nazywamy realizacja ograniczong tylko

wtedy, jesli spelniony jest warunek, ze @ =¢ . Oznacza to, ze (oprécz tworzenia
danych zastepczych, ktore sa typowymi realizacjami modelowanych danych)
trzeba takze zapewnié, by dane te byly realizacjami procesu, ktéry daje identyczne
oszacowania parametréw badanego modelu zarowno dla danych pierwotnych, jak i

danych zastepczych. Jesli natomiast @ # @, to dane zastgpcze stanowia realizacje

nieograniczona. Odpowiednio algorytmy generujace dane ograniczone nazywamy

w skrécie algorytmami ograniczonymi, a te, ktore tworza nieograniczone realizacje

danych zastepczych — algorytmami nieograniczonymi.

Przedstawimy teraz trzy najbardziej populame procedury generowania linio-
wych danych zastgpczych. Odnosza sie one do testowania nastepujacych hipotez:
(1) dane sa generowane przez proces szumu typu i.i.d.' o nieznanej $redniej i wa-

riancji;

(2) dane generuje niezalezny szum o ustalonym rozkladzie;

(3) dane generuje gaussowski liniowy proces stochastyczny (szum filtrowany);

(4) dane pochodza z gaussowskiego liniowego procesu stochastycznego,
obserwowanego za pomoca statycznej, monotonicznej, pozbawionej pamigci
funkcji pomiarowe;.

Ograniczone realizacje danych zastepczych (zgodne z powyzszymi hipotezami) moga

by¢ uzyskane za pomoca procedur:

(a) tasowania danych — wykorzystywane do testowania hipotez typu (1) oraz (2);

(b) randomizacji (lub zwyklego tasowania) faz w transformatach Fouriera danych
pierwotnych — hipotezy typu (3);

(c) wykorzystania procedur randomizacji fazowej przedstawionych w poprzednim
punkcie do ujednoliconych pod wzgledem amplitudy proceséw bialego szumu
wygenerowanych na podstawie danych pierwotnych — hipotezy typu (4).

W procedurach tych nalezy zwracaé szczeg6lna uwage na zagadnienia prak-
tyczne, zwiazane z ich stosowaniem do rzeczywistych zbioréw danych.

Dotyczy to m.in. probleméw zwiazanych ze zréznicowaniem wartosci skraj-
nych danych w badanych, niestacjonarnych szeregach czasowych. Przy bardzo istot-
nych rdéznicach wartosci pierwszej i ostatniej obserwacji procedura transformac;ji
Fouriera moze potraktowa¢ to jako objaw skokowej niecigglosci w dynamice anali-
zowanego ukiadu. Jest to problem, ktéry nie jest zwigzany z metodami danych za-

! Niezalezne zmienne o jednakowym rozktadzie.
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Rys. 3. Negatywny wplyw (znieksztalcenie) niezgodnos$ci warto$ci konicowych szeregu czasowego
na generowanie danych zast¢pczych (a) i (b) oraz usunigcie tej niedogodnosci
przez odpowiednie obcigcie skrajnych obserwacji (c) i (d)
Zrédto: opracowanie wiasne.

stepczych, ale bezposrednio ze stosowaniem samych transformat Fouriera, gdzie
zaklada si¢ wstgpnie, ze analizowany sygnal jest wlasciwie okresowy, z okresem
wynoszacym N lub wielokrotnosé tej liczby. Rozwiazaniem tego problemu moze
by¢ obciecie szeregu obserwacji tak, by skrajne jego wartosci byly identyczne lub
bardzo zblizone (por. rys. 3). Inny wazny problem zwigzany jest z wystapieniem w
pierwotnych danych silnego pojedynczego zakldcenia lub wartosci nietypowej,
ktéra moze spowodowad pojawienie sie silnej niestacjonarnosci danych zastgpczych
(zaréwno co do $redniej, jak i warianc)i, patrz np. rys. 4).
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Rys. 4. Wprowadzenie sztucznego zaklécenia w danych pierwotnych powoduje
deformacj¢ danych zastgpczych
Zrédlo: opracowanie wiasne.

Pomimo to proces opisany przez dane zastgpcze ma taki sam histogram, zblizo-
ne widmo mocy, ale zupelnie inna, znieksztalcona funkcj¢ autokorelacji (pojawia
si¢ korelacja dlugoterminowa), co w rezultacie moze znaczaco zakléci¢ proces
prawidlowej weryfikacji hipotez statystycznych przy ich uzyciu.
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Dane zastgpcze — procedury nieograniczone. Przyjmijmy na przyklad, ze
H oznacza hipoteze, iz ciag jest generowany przez liniowo filtrowany proces
szumu losowego typu i.i.d. Wtedy dane zastgpcze moga by¢ uzyskane za pomoca
oszacowanego dla danego ciggu obserwacji x (lub nawet pewnego z gory
zalozonego), najlepszego modelu liniowego oraz generowania konkretnych
realizacji tego modelu. Takie realizacje oczywiscie beda nieograniczone. Zalezg
one od sposobu tworzenia nowych danych przy zastosowaniu modeli
parametrycznych do danych pierwotnych. Dane zastgpcze mozna np. generowac
poprzez dopasowanie optymalnego modelu typu ARMA(p,g) w postaci:

p q

X, =q +Zaixr—i +zb_,'§:—i , gdzie &, to reszty z typowego modelu regresyjnego.
i=1 j=0

Zbiory parametréw {a;}, {b;} to tzw. czynniki zaklécajace modelu (ang. nuisance

parameters). W tej sytuacji w danych zastgpczych zachowane sa wszystkie wlas-

nosci liniowe, a zniszczone nieliniowe badanego procesu. Natomiast pierwotny

szereg czasowy zredukowany do samych reszt ma usunigte wszystkie korelacje

liniowe 1 zachowana nieliniowos¢, jesli wystepuje ona w danych.

Dane zastgpcze — procedury ograniczone. Zastgpcze realizacje ograniczone
mozna uzyskaé np. przez losowe tasowanie faz transformat Fouriera dla danych
pierwotnych, co generuje losowe zbiory danych o takim samym widmie mocy, a wigc
1 funkcji autokorelacji, jak dla oryginalnego ciagu danych. Autokorelacja, btad
predykcji nieliniowej oraz statystyki rozkladowe (takie jak odchylenie standardowe
lub momenty wyzszych rzedéw) stanowia przykltady uzytecznych statystyk nieklu-
czowych dla powyzszej hipotezy zerowej. Wynika to z faktu, ze rozklad praw-
dopodobienstwa wartosci tych statystyk w istotnym stopniu zalezy od Zrédla
generowanego szumu oraz typu filtra liniowego. Natomiast wartosci wymiaru ko-
relacyjnego oraz wykladnikéw Lapunowa nalezy zaliczy¢ do statystyk kluczo-
wych, dla ktérych problemem pozostaje jednak uzyskanie doktadnych oraz wiary-
godnych oszacowan ich wielkosci. Rozklady prawdopodobienstwa wartosci tych
statystyk beda bardzo do siebie zblizone dla wszystkich procesow danego typu, co
sprawia, ze w praktyce nieistotny jest rodzaj wykorzystywanego generatora szumu
oraz konkretna posta¢ liniowego modelu filtrujacego.

Dane zastgpcze o rozkladzie innym niz normalny. Dane zastgpcze oparte na
modelu ARMA, a takze na randomizacji fazowe)j charakteryzuja si¢ rozkladem nor-
malnym, podczas gdy dane pierwotne moga by¢ innego rodzaju. Réznego typu od-
chylenia od rozkladu normalnego moga by¢ m.in. spowodowane przez monoto-
niczna, statyczna, czasowa funkcje pomiarowa A, x, = k(s,), gdzie s, to stany pier-
wotnego uktadu dynamicznego. Proces tworzenia danych tego typu mozna opisaé
nastgpujaco [Theiler i in., 1992]:

1. Najpierw generujemy losowy szereg o rozkladzie normalnym.

2. Odnajdujemy uporzadkowanie rangowe pierwotnego szeregu.
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3. Przestawiamy wartos$ci szeregu losowego tak, by otrzymad takie samo upo-
rzadkowanie rangowe, jak w szeregu pierwotnym (tzw. transformacja histogramu).

4. Na uporzadkowanym od nowa losowym szeregu czasowym dokonujemy za-
biegu randomizacji fazowej, otrzymujac tymczasowy szereg danych zastepczych.

5. Odnajdujemy uporzadkowanie rangowe tymczasowego szeregu danych za-
stepczych.

6. Przestawiamy wartosci szeregu pierwotnego tak, by otrzymad takie samo
uporzadkowanie rangowe jak w tymczasowym szeregu danych zastepczych.

Tak przestawiony szereg pierwotny nazywany jest szeregiem danych zastgpczych
typu AAFT (ang. amplitude adjusted Fourier transform). Przeskalowanie lub trans-
formacje histogramu wykonywane sa przez zwykle operacje porzadkowania rango-
wego. Zalézmy, ze chcemy przeskalowa¢ ciag danych {x,} w taki sposéb, by nowo
powstaly ciag {y,} mial takie samo uporzadkowanie rangowe jak pewien ciag refe-
rencyjny {r,}. Sortujemy {x,} rosnaco i tworzymy zestaw rang r(x,) dla tego upo-
rzadkowania. Wtedy przeskalowany ciag dany jest przez: y, = ¥y Sciéle méwiac,
dane zastgpcze typu AAFT moga by¢ nieliniowe, ale ta nieliniowos¢ jest statyczna
1 zazwyczaj moze by¢ wyjasniona przez funkcje¢ pomiarowa. Takie dane zastepcze
majq taka sama $rednia, wariancje oraz rozklad amplitudy, jak pierwotny ciag da-
nych. Transformacje histogramu zachowujg rozklad amplitudy sygnatu, ale widmo
mocy moze zosta¢ troche znieksztalcone. Z reguly dane zastepcze typu AAFT do-
starczaja prawidlowych rezultatow tylko wtedy, gdy mamy bardzo duzo danych
pierwotnych i korelacje migdzy nimi nie sa zbyt silne. W innym wypadku moze
wystapi¢ splaszczenie widma mocy procesu. Na wykresie mozna zaobserwowac
pewna tendencje do upodobnienia si¢ widma mocy szeregu do widma bialego
szumu, co powoduje uwypuklenie niskich czgstotliwosci.

Propozycja modyfikacji algorytmu generowania danych zastepczych. Nowa
wersj¢ metody tworzenia danych zastepczych przedstawiono w pracy [Schreiber,
Schmitz 1996]. Mozna ja opisaé nastepujaco:

1. Obliczamy i zapamig¢tujemy moduly wspolczynnikow Fouriera dla danych
pierwotnych.

2. Tworzymy dane zastepcze typu AAFT na podstawie danych pierwotnych.

3. Zastgpujemy wspolczynniki Fouriera danych zastepczych przez zapamig-
tane wspolczynniki danych pierwotnych.

4. Stosujemy transformaty FFT odwrotne do pierwotnych moduléow i do faz
zastepczych.

5. Znajdujemy uporzadkowanie rangowe tego szeregu czasowego.

6. Przestawiamy elementy pierwotnego szeregu tak, by mial identyczne upo-
rzadkowanie rangowe.

7. Przechodzimy do kroku 3 i kontynuujemy proces, az do spetienia pewnego
kryterium progowego.

Takie dane zastgpcze nazywamy skorygowanymi danymi typu IAAFT (ang.
improved AAFT). W kroku 2 moima takze uzy¢ losowo przetasowanych danych
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pierwotnych. Jako kryterium stopu procesu obliczeniowego mozna uzy¢ miemnika
zmian warto$ci wspolczynnikoéw Fouriera dla danych pierwotnych 1 zastepczych.
Caly proces zostaje zatrzymany, gdy zmiany te staja si¢ nieistotne (mniejsze od z
gory zatozonego progu). Dane tego typu charakteryzuja sie brakiem nieliniowych
zaleznosci dynamicznych. Procedure generowania danych zastepczych mozna po-
réwnac z przepuszczeniem bialego szumu przez filtr liniowy, co wlasciwie tworzy
liniowy proces stochastyczny. Proces tworzenia danych zastepczych ma charakter
stacjonarny. Jesli myslimy o filtrowaniu liniowym, ktore koloryzuje gaussowski
bialy szum, jako o procesie dynamicznym, to trzeba zauwazy¢, Ze nie nastepuja
zadne zmiany jego wlasnosci podczas calego okresu generowania danych zastep-
czych. Tak przestawiony szereg pierwotny nazywany jest nadal szeregiem danych
zastgpczych typu AAFT, a przeskalowanie lub transformacje histogramu wykony-
wane sg przez zwykle operacje porzadkowania rangowego, ktore opisaliSmy po-
wYyZej.

4. Sposoby oceny wynikéw stosowania algorytmow
danych zastepczych

Zazwyczaj tworzymy pewna liczbg zestawow danych zastepczych i stosujemy
do nich wybrane statystyki, poréwnujac uzyskane wyniki z tymi, ktére uzyskano
dla danych pierwotnych. Niech {ST,, ST, ..., ST,sr} 0znacza wartosci statystyk dla
ngrromych zestawow danych zastgpczych, a SToryg 0OZnacza wartosé uzyskana dla
danych oryginalnych. Jak mozna sprawdzi¢, ze warto$é SToryg jest rzeczywiscie
r6zna od tych, ktore otrzymano dla danych zastepczych? Mozna tu wykorzystaé
dwa podstawowe podejscia: metody parametryczne i nieparametryczne.

Metody parametryczne. Szacujemy srednia wartos¢ statystyk dla danych za-
stepczych uzast- Znajdujemy takze odchylenie standardowe &zas7. Obliczamy wartosé
wskaznika, opartego na mierze zréZznicowania dwdch réznych procesow, ktory

mozna okresli¢ jako: DIFSIG = M. Jesli wartosci statystyk dla danych

O zasT
zastgpczych podlegaja rozkladowi normalnemu, to wybrana hipoteza zerowa zosta-
nie odrzucona przy 95% (99%) poziomie istotnosci, dla wartosci wskaznika
DIFSIG > 1,96 (2,33). Jesli rozklad nie jest normalny, to potrzebne sa wigksze
wartosci, DIFSIG > 5, aby odrzuci¢ hipotez¢ zerowa przy tym samym poziomie
istotnosci.

Metody nieparametryczne. Okre$lamy poziom istotnosci przez obliczenie tej
czgécl ngr realizacji wartosci statystyk dla danych zastepczych {STzast}, ktdra do-
starcza wartosci statystyk dyskryminacyjnych o wartosciach wigkszych niz SToryg.
Korzys¢ wykorzystania tego podejscia polega na tym, ze jestesmy mniej sklonni do
przyjmowania niskich warto$ci poziomu istotno$ci niz przy stosowaniu metod
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parametrycznych. Niekorzystne jest ze ngr musi by¢ dosé duze, aby uzyskaé roz-
sadne kryteria odrzucenia hipotezy zerowej. Kolejne problemy to:

Ile danych zastgpczych? Wybieramy prawdopodobienstwo a mozliwosci fal-
szywego odrzucenia H,. Dla testow jednostronnych trzeba wygenerowa¢ (1/a)-1
zestawOw danych, a dla testow dwustronnych (2/a)-1 zestawdéw danych zastgp-
czych. Dla typowego poziomu istotnosci 95%, przy tescie jednostronnym, trzeba
wiec wygenerowacé 19 takich zestawow, a dla poziomu 99% az 99 ciagéw danych
zastepezych.

Proste statystyki testowe. Najpierw trzeba przypomnie¢, ze sygnaly nielinio-
we (w tym chaotyczne) wykazuja: istotng asymetri¢ nachylenia, nieodwracalno$¢
czasu i obecno$¢ korelacji wyzszych rzedow. Pozwala to wykorzystaé nastgpujace
proste wersje statystyk dyskryminacyjnych:

Z(x, X )3 ’
(X -5-0))

1 N

3 (% -xe)s

=1+

wspolczynnik asymetrii nachylenia® =

wspolczynnik odwracalnosci czasu =
N-1
korelacje wyzszych rzedéw corrl(t)= x,x%, — x'x,,.
lub tez

corr2(T) = (XX (X1 21).
gdzie symbol ( ) oznacza wartosé srednia.

Jesli wartosci statystyki dyskryminujacej dla zestawu danych zastgpczych sa
znaczaco rozne od tej, ktora uzyskano dla danych pierwotnych, to zaproponowana
hipoteza zerowa powinna by¢ odrzucona. Oznacza to wykazanie dynamicznej nie-
liniowosci badanego procesu. Niestety moga pojawié si¢ rowniez inne przyczyny,
ktére moga prowadzi¢ do odrzucenia H,. Moga to by¢:

e czynnik przypadkowosci (odrzucenie moze by¢ skutkiem przypadku), gdyz nie
mozemy nigdy zagwarantowaé 100% poziomu wiarygodnosci;

* nieliniowos¢ niedynamiczna — bardzo czgsto spowodowana przez funkcjg po-
miarowa, ktéra moze by¢ nieodwracalna, zmieniajaca si¢ w czasie (niestacjo-
narna), niemonotoniczna lub tez sam proces pomiaru moze by¢ procesem z
pamigcia;

¢ silna niestacjonarnosé¢ danych.

2 Asymetria rozkladu pierwszych pochodnych czasowych szeregu moze byé oszacowana przy
wykorzystaniu wspoélczynnika skos$nosci réznic migdzy kolejnymi obserwacjami stanéw badanego
procesu.
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Ograniczona randomizacja jest bardzo uzyteczna i mozna w niej uzyskaé wiele
pozadanych wlasnos$ci generowanych danych zastgpczych (patrz np. rys. 5).
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Rys. 5. Rozne rodzaje wygenerowanych danych zastgpczych

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Szczegodlnie korzystna bylaby mozliwos¢ wiaczenia do nich réwniez niestacjonar-
nosci. Zalozenie o statosci hipotezy zerowej w czasie powoduje wazne konsekwen-
cje. Trzeba pamiegtac, ze test tego typu bedzie posiadal takie wiasnosci dyskrymi-
nacyjne, ktore moga spowodowac, ze hipoteza zerowa zostanie odrzucona nie tylko
na podstawie nieliniowosci badanego procesu, ale rowniez z powodu niestacjonar-
nosci danych. Natomiast warto zauwazy¢, ze je$li chcemy wlaczy¢ niestacjonar-
no$¢ do hipotezy zerowej, to mozemy zrobi¢ to rowniez w sposob posredni,
implementujac ja do danych zastepczych. Zilustrujmy to prostym przykladem, za
praca [Schreiber, Schmitz 2000, s. 362]. Zalozmy, ze dysponujemy rzeczywistym
finansowym szeregiem czasowym o do$¢ znacznej liczbie obserwacji (1500-2500),
ktory przedstawia dzienne stopy zwrotdw na rynku opcji dlugoterminowych. Jak
mozna zauwazy¢ na ponizszym wykresie, cigg ten charakteryzuje si¢ zmienno$cia
wariancji zarowno lokalnej, jak i (w mniejszym stopniu) sredniej dla okresow
czasu, ktore sa znacznie dluzsze niz skala czasowa zmian samych wartosci obser-
wacji. Oznacza to heteroskedastyczno$¢ badanego szeregu czasowego, co powodu-
je, ze moze by¢ on prawdopodobnie przyblizany przy uzyciu modeli typu autore-
gressive conditional heteroskedoscity (ARCH) oraz generalized ARCH (GARCH).
Mozna jednak uniknaé stosowania tych modeli bezposrednio do danych i testowa-
nia ich reszt. Zamiast tego mozemy zadaé pytanie, czy dane te sa zgodne z hipoteza
zerowa, zakladajaca ich pochodzenie z liniowo skorelowanego procesu stocha-
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stycznego z lokalnymi wartosciami $redniej i wariancji, ktore sa zalezne od czasu.
Odpowiedz mozna uzyska¢ poprzez metode testowania statystycznego wykorzy-
stujaca specjalnie przygotowane dane zastepcze, ktore musza wykazac takie same
korelacje liniowe 1 taka sama zmienno$¢ sredniej 1 wariancji, oraz poréwnanie ich
do pierwotnego ciagu danych (patrz np. rys. 6).

0 A0 1000 1500

Rys. 6. Niestacjonarny szereg finansowy (gora), lokalne zmiany sredniej i wariancji (Srodek)
oraz specjalnie wygenerowany szereg danych zast¢pczych,
ktéry zachowuje lokalne wlasnosci pierwotnego procesu

Zrodlo: [Schreiber, Schmitz 2000, s. 362].

Dane zastgpcze moga by¢ wygenerowane tak, by zachowaé zgodnos¢ funke;ji
autokorelacji dla kolejnych 5 dni transakcyjnych (caly tydzien) oraz wariancji dla
kolejnych, przesuwajacych sie okien o dlugosci kilkudziesieciu dni. Pozwala to na
uzyskanie danych zastepczych ze zniszczonymi zalezno$ciami nieliniowymi, po-
przez ich tasowanie wewnatrz dostatecznie dlugich przedzialow, ale z niezmienio-
nymi podstawowymi wilasno$ciami statystycznymi.

5. Wyniki testow na danych rzeczywistych

Przeprowadzone przez nas testy empiryczne pokazaly, ze olbrzymia wigkszo$¢
szeregdw ekonomicznych (zwlaszcza makroekonomicznych, o ile tylko dysponuje-
my odpowiednio duza liczba obserwacji, oraz kurséw wymiany walut i cen z mig-
dzynarodowych rynkéw towarowych, a w znacznie mniejszym stopniu szeregow
dotyczacych gield akeji) zawiera w danych pewne struktury nieliniowe, ktére zmu-
szaja nas do odrzucenia hipotez o ich losowosci oraz mozliwoséci ich modelowania
przy wykorzystaniu zaleznosci typu ARCH i GARCH. Badania te objety po kilka-
nascie szeregdw czasowych kazdego z powyzszych rodzajow danych ekonomicz-
nych, dla ktérych (przeksztalconych do postaci przedstawiajacych wartosci loga-
rytmicznych stop zwrotow) wygenerowano klasyczne dane zastepcze AAFT oraz
dane uwzgledniajace specyficzna niestacjonarno$é proceséw. Wybrano liczne dane
zawierajace od 800 do 5000 obserwacji dziennych, co pozwolito uzyskaé wiary-
godne wyniki testow. Nastepnie wykorzystano testy porownujace wartosci réznych
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statystyk oceniajacych podstawowe mierniki nieliniowosci i chaosu, takie jak: lo-
sowos¢, asymetrig, wymiar korelacyjny oraz dokladnosé predykeji nieliniowej’ dla
szeregu czasowego danych pierwotnych oraz 19 nowych zestawow danych zastep-
czych kazdego rodzaju (stacjonarmnych i niestacjonarnych). Jesli testy te nie ujaw-
niaja zasadniczych roznic wartosci tej statystyki, to na wybranym poziomie istot-
nosci nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej, ze analizowany proces
dynamiczny moze by¢ skutecznie przyblizany przy uzyciu modeli typu ARCH oraz
GARCH, ktore wykorzystuja zalozenie o warunkowej heteroskedastycznosci. Nie
pozwala to na ustalenie konkretnego rodzaju nieliniowosci, ale potwierdza obecnosé
nieliniowych zaleznosci deterministycznych w wigkszosci badanych ekonomicz-
nych szeregdw czasowych. Jednoczesnie badania te wykazaly, ze moze wystepo-
wa¢é zjawisko falszywego odrzucenia hipotezy zerowej, spowodowane przez nie-
uwzglednienie niestacjonamosci w procesie generowania danych zastepczych. Po-
twierdzeniem moze tu by¢ istotnie mniejszy odsetek odrzucen hipotezy o losowosci
dla danych zastgpczych, w ktére wkomponowano zmiennos¢ sredniej i wariancji
(poréwnaj jasne i zacienione pola tab. 1).

Tabela 1. Wyniki testow na danych zastgpczych (stacjonarnych — pola jasne i wygenerowanych z
zagwarantowaniem niestacjonamosci — pola zacienione) dla szeregow ekonomicznych réznych typow
(odsetek odrzucen hipotezy o losowosci w %, przy poziomie istotnosci 95%)

Test BDS . . .
Typ szeregu L . Test asymetrii Wymiar Test predykcji
€Zasowego na n;:c])?;;:vosc procesu korelacyjny nieliniowej
Dane z gield 88 91 63 71
finansowych 81 88 65 69
Dane z gield 94 94 79 78
towarowych 91 93 75 13
Dane dotyczace 92 88 75 69
"fv‘:lf]‘;“' wymiany 88 86 77 60
Dane makro- 94 89 77 79
-ekonomiczne 90 87 80 7

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Wyniki te w sposob wlasciwie jednoznaczny potwierdzaja mala przydatnosé
typowych liniowych modeli stochastycznych do dopasowywania analizowanych
danych ekonomicznych. Z tego powodu wszystkie modele typu i.i.d. (wlaczajac w
to ich modyfikacje uwzgledniajace zjawiska leptokurtozy oraz grubych ogondw),
typu ARMA oraz ich transformacje nieliniowe nie powinny byé wykorzystywane
do modelowania procesow ekonomicznych. Chociaz wyniki te sa zgodne z zaloze-
niem o deterministycznej dynamice nieliniowej badanych zjawisk, to w zaden
sposob nie moga stanowic jednak bezposredniego dowodu obecnosci chaosu deter-
ministycznego w ukladach tworzonych przez rynki finansowe i innych procesach

* Wyniki tych testéw pokazano w tab. 1.
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ekonomicznych. Mozna jednoczesnie podejrzewaé, ze bardziej zaawansowane
modele autoregresyjne, zakladajace zmienno$¢ wariancji, potrafityby uchwycic ich
specyfike. Dotyczy to przede wszystkim modeli typu FIGARCH (ang. fractionally
integrated GARCH) zaproponowanych w pracy [Baillie i in. 1996] oraz modeli z
wbudowanym mechanizmem pamigci dlugoterminowej typu LMSV (ang. long me-
mory stochastic volatility model), ktorych dokladny opis i wlasnosci mozna znalezé
w pracy [Harvey 1998].

Oczywiscie powoduje to konieczno$¢ przyjecia zalozenia o istnieniu w danych
pewnych zaleznosci nieliniowych (co wlasciwie zostalo potwierdzone w wigkszosci
przypadkow), raczej w postaci zlozonej warunkowej heteroskedastycznosci, a nie
warunkowych zmian $redniej, ktére moglyby takze oznacza¢ dynamike chaotyczna
procesu. Uzyskane przez nas wyniki wymagaja jeszcze potwierdzenia przy wy-
korzystaniu innych hipotez zerowych, statystyk testujacych oraz specyficznych
metod generowania danych zastgpczych (nad czym autorzy aktualnie pracuja), a
takze dalszych badan tych procesow przy uzyciu bardziej zaawansowanych metod
modelowania szeregow czasowych.
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SURROGATE DATA METHOD IN NONLINEAR TIME SERIES
ANALYSIS

Summary

The main goal of nonlinear time series analysis is to detect important, but other than linear,
properties of scalar observations generated by deterministic, dynamic systems, including these
affected by noise. But before applying nonlinear techniques to dynamical phenomena occurring in a
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real-world environment, it is necessary to ask if the use of such advanced techniques is justified by
specific pattern in the data. While many processes in nature a priori seem very unlikely to be linear,
the possible nonlinear nature might not be evident in their dynamics. The method of surrogate data
gives us possibility to answer this question. The analysis should enable identification of deterministic
nonlinear dependencies in data and possibly chaotic character of the process. One of the most
important tasks is to evaluate topological invariants of the reconstructed system, which is helpful in
determining its nonlinear properties. The breakthrough was made with the idea of using the surrogate
data method for testing hypotheses about the form of dependencies appearing in analyzed data. This
method uses specific discriminating statistics to the raw and surrogate data in order to reject
possibilities that original time series data are the result of some linear stochastic process of specific
kind. But if we want statistically rigorous and foolproof method, we should show some real
limitations and caveats that appear in its practical use. This is the aim of this paper, together with
presenting the range of tested hypotheses, discriminating statistics and algorithms generating
surrogate data. The practical results of application of the surrogate data method to real economic time
series are also presented.
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