Witold Orzeszko™
ZASTOSOWANIE LOKALNEJ APROKSYMACJI WIELOMIANOWEJ
DO PROGNOZOWANIA CHAOTYCZNYCH SZEREGOW
CZASOWYCH

Streszczenie

Teoria chaosu deterministycznego stanowi alternatywne podejscie do
analizy procesow finansowych. Ze wzgledu na swoj ztozony charakter, szeregi
chaotyczne wydaja si¢ by¢ losowe i w konsekwencji nieprognozowalne. W istocie
roznig si¢ od szeregow prawdziwie losowych mozliwoscig ich efektywnego
prognozowania w krétkim horyzoncie czasowym.

W pracy zaprezentowano lokalng aproksymacje wielomianowg - metode
prognozowania chaotycznych szeregdw czasowych. Celem przeprowadzonych
badan byla weryfikacja skuteczno$ci metody w oparciu o wygenerowane szeregi
chaotyczne oraz jej aplikacja do prognozowania ewolucji wybranych szeregdéw
czasowych pochodzacych z WGPW. Dodatkowo, otrzymane wyniki
wykorzystano do identyfikacji chaosu na WGPW.

Stowa kluczowe: chaos deterministyczny, chaotyczne szeregi czasowe,
prognozowanie chaosu, lokalna aproksymacja wielomianowa.

1. Wstep

Jedng z teorii stosowanych do opisu zlozonej dynamiki proceséw
finansowych jest teoria chaosu deterministycznego. Chaotyczne szeregi czasowe
cechujg si¢ skomplikowanym, pozornie losowym przebiegiem oraz mogg
posiada¢ typowe dla szeregow finansowych wlasnosci tj. heteroskedastycznosé
wariancji warunkowej 1 grube ogony rozktadéw (Hsieh 1991). Podstawowa
wlasno$cia szeregdw chaotycznych, zasadniczo rdznigca je od prawdziwie
losowych, jest istnienie zaleznosci deterministycznych pomiedzy obserwacjami.
Zalezno$ci te umozliwiajg prognozowanie ich ewolucji w krétkim horyzoncie
czasowym z bardzo duzg doktadnoscia.

W pracy zaprezentowano lokalng aproksymacj¢ wielomianowa - metode
prognozowania chaotycznych  szeregow  czasowych. Jej  skuteczno$¢
zweryfikowano w zastosowaniu do wygenerowanych znanych szeregow
chaotycznych. Dokonano préby krotkookresowego prognozowania ewolucji
szeregoOw czasowych stop zmian i poziomow indeksu WIG oraz stop zwrotu
wybranych papieréw wartosciowych notowanych na WGPW.

Dodatkowo, otrzymane wyniki wykorzystano do identyfikacji chaosu
deterministycznego w analizowanych szeregach.
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2. Lokalna aproksymacja wielomianowa

Podstawowym obiektem analizy w teorii chaosu jest system dynamiczny,
przez ktéry rozumie si¢ pare (S, f), gdzie S < R™ jest przestrzenig stanow, za$
f:S—>S odwzorowaniem definiujacym jej dynamike. W systemach z czasem

cigglym odwzorowanie f zwykle zapisane jest w postaci rownania rozniczkowego
zwyczajnego w postaci normalnej:

dsOIt = f(s), (2.1)

dla dowolnego seS, za§ w przypadku systemu dynamicznego z czasem
dyskretnym przez zalezno$¢ rekurencyjna:

St+1:f(5t), t=0,1, ... (22)

gdzie s;, St+1€S sg stanami systemu odpowiednio w momencie t i t+1. System
(S, f) nazywa si¢ chaotycznym, jesli posiada dodatni wyktadnik Lapunowa oraz
jest dyssypatywny, tzn. generuje atraktor (Lorenz 1989). Warunkiem koniecznym
chaotycznosci systemu jest nieliniowy charakter funkc;ji f.

Chaotyczne systemy dynamiczne generujg chaotyczne Szeregi Czasowe,
ktorych zlozona ewolucja wydaje si¢ by¢ zaprzeczeniem regularnos$ci i porzadku.
Klasyczne metody ekonometryczne tj. analiza spektralna i funkcja autokorelacji
nie s3 w stanie odrozni¢ ich od prawdziwie losowych. W istocie w szeregach
chaotycznych kolejne obserwacje powigzane sq zalezno$ciami
deterministycznymi, ktorych istnienie daje mozliwo$¢ znalezienia metod bardzo
doktadnego ich prognozowania w krotkim horyzoncie czasowym. W dluzszym
horyzoncie czasowym szeregi chaotyczne sg nieprognozowalne. Powodem jest
ich duza wrazliwos$¢ na zmiang warunkéw poczatkowych, w wyniku ktorej btedy
prognoz powigkszaja si¢ w kolejnych iteracjach w tempie wyktadniczym.
Horyzont czasowy, dla ktérego mozliwe jest efektywne prognozowanie zalezy od
wielu czynnikow m.in. liczby obserwacji, wymiaru atraktora i wyktadnikow
Lapunowa systemu oraz poziomu zaktdcen losowych.

Podstawg teoretyczng dla metod prognozowania ewolucji chaotycznych
szeregoOw czasowych jest twierdzenia Takensa o zanurzaniu (Takens 1981, por.
Jimenez, Moreno i Ruggeri 1992), z ktorego wynika w szczegdlnosci, ze dla
odpowiednio duzego m oraz dowolnych t,Te N istnieje funkcja g, :R™ >R,

dla ktore;j:
Xpr =01 ()A(tm) =0 (X, Xi_lag 1+ Xt—(m—l)lag) . (2.3)
Wystepujace w twierdzeniu Takensa wektory X" = (X, X _jagr+» Xt_(m-1)1ag)
zbudowane z obserwacji szeregu (x,) nazywane sa m-historiami lub wektorami
op6znien, liczba m — wymiarem zanurzenia, za$ lag — opdznieniem czasowym.
Nalezy liczy¢ si¢ z faktem, ze ¢, moze by¢ bardzo skomplikowana

nieliniowg funkcjg, jednakze mozliwe jest efektywne prognozowanie bez
identyfikacji jej wzoru analitycznego. Okazuje si¢ bowiem, Ze zastgpienie we
wzorze (2.3) nieznanej funkcji g, pewng jej aproksymanta g; okre§lonego typu,



moze dawaé zadowalajace wyniki prognoz. W metodzie lokalnej aproksymacji
wielomianowej przyjmuje si¢ za §; M-wymiarowg funkcj¢ wielomianows.
Prognozowanie polega wowczas na wyznaczeniu wartosci

YN+T = gT (Xn 1 XN—tag 1+ XN—(m—l)Iag) = gT (X3) (2.4)
gdzie T jest horyzontem prognozy.

W niniejszej pracy rozwazono dwa rodzaje wielomianéw aproksymujacych:
1. stopnia pierwszego (liniowa aproksymacja wielomianowa):

Or (X0s Xy yeey Xy ) = Qg + Xy + XXy +o b X, (2.5)
2. stopnia drugiego (kwadratowa aproksymacja wielomianowa):
Tr (X Xgreos Xy ) =g + Xy + QX+t QX+ D0 XX (2.6)
1<i<j<m

W obu przypadkach estymacja parametrow wielomianu @, poprzedzona
jest wyborem k wektorow opdznien, najblizszych (w sensie ustalonej m-
wymiarowej metryki) wektorowi Xy . W oparciu o wyznaczonych najblizszych
sasiadow, przy uzyciu metody najmniejszych kwadratow, dokonuje si¢ estymacji
wspotczynnikow @, . Przyjmowana a priori liczba k moze by¢ mniejsza od liczby
wszystkich  dostepnych m-historii, stad nazwa ,aproksymacja lokalna”.
Otrzymane prognozy zaleza zatem od stopnia wielomianu aproksymujacego,
liczby najblizszych sasiadow — k oraz od wymiaru zanurzenia — m i op6znienia
czasowego — lag.

3. Wyniki prognoz

W niniejszej pracy zaprezentowano wyniki prognozowania ewolucji
wybranych szeregéw dla horyzontu czasowego T=1, przy wykorzystaniu liniowej
I kwadratowej lokalnej aproksymacji wielomianowej. Badaniu poddano
nastepujace szeregi:

1. chaotyczne - generowane przez:
1. odwzorowanie Henona,
2. odwzorowanie logistyczne,
3. system Lorenza,
4. model Kaldora.
2. rzeczywiste:
1. logarytmiczne stopy zmian indeksu WIG (dzienne i tygodniowe),
2. logarytmiczne stopy zwrotu akcji: BRE, Optimusa i Zywca
(obserwacje dzienne).

Szeregi czasowe pochodzace z WGPW dotyczg kursow zamkniecia z okresu
03.10.1994-20.08.2001r. Szereg tygodniowych zmian indeksu WIG zostal
wyznaczony w oparciu o poziomy zamknigcia sesji poniedziatkowych.

W trakcie badania kazdy z analizowanych szeregow dlugosci N zostal
podzielony na dwie czgsci, sktadajace si¢ odpowiednio z N, i N, obserwacji. Dla

kazdej obserwacji z drugiej probki x, ; (dla i=1,2, ... ,N,) wyznaczono

~ ~ am o~ . ,
prognozg - Xy . = gl(XN1+i—l) = gl(XN1+ifl"“'XN1+iflf(mfl)-Iag)' Pierwsza probka



zostala wykorzystana do wyboru najblizszych sasiadow wektora Xy .;, oraz do

oszacowania wspolczynnikow wielomianu @ .

Prognozy wyznaczono dla nastepujacych warto$ci  parametrow:
lag=1,2,...5, m=1,2,...,15 (dla aproksymacji liniowej) i m=1,2,3,4 (dla
aproksymacji kwadratowej) oraz dla wszystkich potencjalnie mozliwych
k>m+2. W celu znalezienia najblizszych sasiadow zastosowano metryke
euklidesowa.

Do oceny doktadnosci prognozy wykorzystano bezwzgledny blad predykeji
ex-post zadany wzorem:

Ny +N, 2

J=J%lz-t%£xt—x) (3.1)

oraz wzgledny btad prognozy postaci (por. Farmer i Sidorowich 1987):

o'=-7.100%, (3.2)

Oy

gdzie o, jest odchyleniem standardowym szeregu (x,)dlat=1,2, ..., N;.

Otrzymane rezultaty zostaly podsumowane w tabelach 1-9 i dla poréwnania
zestawione z wynikami prognozowania w oparciu 0 modele ARMA,
uzupetnionymi w przypadku procesow gietdowych o model GARCH(1,1) dla
reszt.

Odwzorowanie Henona
Odwzorowanie Henona H:R*>—>R? generuje dwuwymiarowy system
chaotyczny (R?, H), wedtug nastepujacej zalezno$ci:

H (Xt’ yt) = (Xt+11 yt+1) = (1_174Xt2 + Yo 0’3Xt) . (3.3)
Badaniu poddano szereg 1715 obserwacji (x,) wygenerowanych dla

(%, Y,)=(0,9,09).

Tabela 1. Najmniejsze btedy prognozy dla szeregu Henona przy N;=1650, N,=65

Metoda o o’ Optymalne parametry
Liniowa aproksymacja 10™ | 0,004% m=4, lag=1, k=7
Aproksymacja kwadratowa | 10 | 1006 | m=2, lag=1, k=1568
ARMA 0,64 | 87,39% ARMA(2,6)

Zrodto: obliczenia wilasne

Odwzorowanie logistyczne
Odwzorowanie logistyczne generuje jednowymiarowy system chaotyczny
((0,1), f), gdzie f(x)=X,;=4-%X-(1—x,). W badaniu rozwazono szereg

sktadajacy si¢ z 1715 obserwacji wyznaczony dla x,=0,7.



Tabela 2. Najmniejsze bledy prognozy dla odwzorowania logistycznego przy N;=1650, N,=65

Metoda o o’ Optymalne parametry
Liniowa aproksymacja 107 | 10%% m=2, lag=1, k=6
Aproksymacja kwadratowa | 10 | 10206 m=1, k=1627
ARMA 0,33 | 93,40% Biaty szum

Zrodto: obliczenia wlasne
System Lorenza

System Lorenza jest cigglym chaotycznym uktadem dynamicznym,
zdefiniowanym przez nast¢pujacy uktad rownan rozniczkowych:

B =16-(y=X)

dy = x-2+4592-x—y (3.4)
d%tzx.y_4.z

Badaniu poddano szereg postaci X, =x(t-0,01), dla t=0,1,...,1714
wygenerowany przez system Lorenza przy zadanych warunkach poczatkowych

(x(0), y(0),2(0)) = (1,1.2).

Tabela 3. Najmniejsze bledy prognozy dla szeregu Lorenza przy N;=1650, N,=65

Metoda o o’ Optymalne parametry
Liniowa aproksymacja 0,001 | 0,0093% | m=14, lag=1, k=30
Aproksymacja kwadratowa | 0,001 | 0,0087% m=4, lag=1, k=20
ARMA 0,004 | 0,034% ARMA(5,4)

Zrodto: obliczenia wilasne

Model Kaldora
Prognozowaniu poddano szereg (Yt) wygenerowany z makroekonomicznego

modelu Kaldora:

Yea =Y :a(lt(Yt’Kt)_St(Yt)) (3.5)
Kia =K =1(Y, K,) =K,

po przyjeciu zalozen, ze oszczgdnosci zalezg liniowo od dochodu, tzn.

S, (Y,) =s-Y,, za$ funkcja inwestycji jest postaci:

— ) g
l, :c.z%‘“*"’ +e-Yt+a-(%<) . (3.6)
t

Udowodniono, ze tak dobrana funkcja spetnia zatozenia modelu Kaldora oraz, ze
w zalezno$ci od warto$ci parametréw moze generowac chaos (Lorenz 1989). W
badaniu przyjeto nastgpujace parametry prowadzace do ewolucji chaotyczne;:



a =20, s=0,21, 6 =0,05, a=5, c=20, d=0,01, ¢ = 0,00001, e=0,05, =280, g=4,5
oraz warto$ci poczatkowe Y, = 65,K, = 265.

Tabela 4. Najmniejsze bledy prognozy dla szeregu Kaldora przy N;=1650, N,=65

Metoda o o’ Optymalne parametry
Liniowa aproksymacja 0,07 | 0,27% m=2, lag=1, k=6
Aproksymacja kwadratowa | 0,01 | 0,03% m=2, lag=1, k=13
ARMA 15,00 | 57,59% ARMA(4,3)

Zrodlo: obliczenia wlasne

Logarytmiczne stopy zmian WIG (1715 obserwacji dziennych)

dla dziennych stoép zmian WIG przy N;=1650, N,=65

Tabela 5. Najmniejsze bledy prognoz
Metoda o o’ Optymalne parametry
Liniowa aproksymacja 0,0125 | 64,72% | m=10, lag=3, k=112
Aproksymacja kwadratowa | 0,0125 | 64,93% m=2, lag=3, k=90
AR-GARCH 0,0130 | 67,35% | AR(1)-GARCH(1,1)

Zrodto: obliczenia wilasne

Logarytmiczne stopy zmian WIG (338 obserwacji tygodniowych)

Tabela 6. Najmniejsze btedy prognozy dla tygodniowych stép zmian WIG przy N;=300, N,=38

Metoda o o’ Optymalne parametry
Liniowa aproksymacja 0,0295 | 59,27% | m=15, lag=5, k=130
Aproksymacja kwadratowa | 0,0299 | 60,00% m=3, lag=4, k=62
AR-GARCH 0,0340 | 68,31% | WN-GARCH(1,1)

Zrodlo: obliczenia wlasne

Logarytmiczne stopy zwrotu BRE (1715 obserwacji dziennych)

Tabela 7. Najmniejsze bledy prognozy dla stop zwrotu BRE przy N;=1650, N,=65

Metoda o o’ Optymalne parametry
Liniowa aproksymacja 0,0213 | 68,11% | m=3, lag=3, k=271
Aproksymacja kwadratowa | 0,0222 | 71,01% | m=4, lag=3, k=477
AR-GARCH 0,0237 | 75,64% | WN - GARCH(1,1)

Zrodto: obliczenia wilasne

Logarytmiczne stopy zwrotu Optimusa (1715 obserwacji dziennych)

Tabela 8. Najmniejsze btedy prognozy dla stop zwrotu Optimusa przy N;=1650, N,=65

Metoda o o’ Optymalne parametry
Liniowa aproksymacja 0,0361 | 90,55% m=1, lag=1, k=107
Aproksymacja kwadratowa | 0,0380 | 95,03% m=4, lag=5, k=306
AR-GARCH 0,0409 | 102,43% | WN-GARCH(1,1)

Zrodlo: obliczenia wlasne



Logarytmiczne stopy zwrotu Zywca (1709 obserwacji dziennych)

Tabela 9. Najmnigjsze bledy prognozy dla stop zwrotu Zywca przy N;=1645, N,=64
Metoda o g’ Optymalne parametry
Liniowa aproksymacja 0,0126 | 43,28% m=2, lag=2, k=49
Aproksymacja kwadratowa | 0,0128 | 43,98% | m=2, lag=2, k=1621
AR-GARCH 0,0163 | 56,10% | AR(1)-GARCH(1,1)

Zrodlo: obliczenia wlasne

Zaprezentowane w tabelach 1-4 wyniki potwierdzaja, ze lokalna
aproksymacja wielomianowa jest bardzo skuteczng metoda prognozowania
ewolucji chaotycznych szeregéw czasowych. Otrzymane dzigki niej prognozy sg
duzo doktadniejsze od wyznaczonych w oparciu o0 modele ARMA. Dotyczy to
zardbwno prostych systeméw tj. generowanych przez odwzorowania Henona i
logistyczne, jak i bardziej ztozonych, do ktérych mozna zaliczy¢ model Kaldora
oraz system Lorenza.

Zauwazalna jest wyzszo$¢ aproksymacji kwadratowej nad liniowa. Bardzo
duza doktadno$¢ prognozy, jaka daje aproksymacja kwadratowa w zastosowaniu
do szeregébw Henona i logistycznego wynika z faktu, ze oba odwzorowania s3 w
istocie funkcjami wielomianowymi stopnia drugiego (funkcja logistyczna dla
m=1, odwzorowanie Henona dla m=2, lag=1). Otrzymany btad prognozy jest wigc
w tych przypadkach efektem niedoktadnosci estymacji ich wspdtezynnikow.

W zastosowaniu do szeregow czasowych stop zwrotu, oba warianty
aproksymacji wielomianowej daja prognozy dokladniejsze niz modele AR-
GARCH (tabele 5-9). Jednakze wyniki te powinny by¢ ostroznie interpretowane.
Nalezy bowiem podkresli¢, ze pordwnywane procedury prognozowania
przebiegaty wedlug innej filozofii: w modelowaniu AR-GARCH wykorzystany
byt model z wcze$niej ustalonymi warto$ciami parametrow, za$§ w metodzie
aproksymacji wielomianowej zostalo wyznaczonych wiele prognoz dla réznych
warto$ci parametrow, a dopiero spos$rod nich wybrana ta najlepsza.

4. ldentyfikacja chaosu deterministycznego

Wyniki prognozowania bedace efektem zastosowania lokalnej aproksymacji
wielomianem stopnia pierwszego mozna wykorzysta¢ do identyfikacji chaosu
deterministycznego w szeregach czasowych. Idea metody jest nieudowodniona
formalnie hipoteza, ze dla szeregéw chaotycznych najdoktadniejsza prognoza ma
miejsce dla niewielkich wartosci k, czyli liczby najblizszych sasiadow
wykorzystanych do oszacowania wspotczynnikow wielomianu aproksymujacego.
Otrzymane duze wartosci K moga $wiadczy¢ o tym, ze szereg jest realizacja
liniowego procesu autoregresyjnego, za§ posrednie sugerujg potrzebg rozwazenia
pewnego nieliniowego modelu stochastycznego (Castagli 1992).

Rysunki 1-4 przedstawiajg zalezno$¢ wzglednego biedu prognozy o' od
wartosci k dla szeregow chaotycznych.



Rys. 1. Odwzorowanie logistyczne (m=2, lag=1): Kyin=6
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Rys. 2. Odwzorowanie Henona (m=4, lag=1): Knin=7
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Rys. 3. System Lorenza (m=14, lag=1): K,;»=30
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Rys. 4. Model Kaldora (m=2, lag=1): ky,j;=6
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Zrodto: opracowanie wlasne

Na rysunkach 5-6 przedstawiona jest zalezno$¢ bledu prognozy od wartosci k dla
szeregdw poziomow indeksu WIG i jego stop zmian.

Rys. 5. Szereg pozioméw WIG (m=4, lag=5): Knin=50
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Rys. 6. Szereg stop zmian WIG (m=10, lag=3): Kpin=112
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Zauwazalna jest wyrazna rdéznica mi¢dzy wykresami otrzymanymi dla
szeregdow WIG a przebadanymi szeregami chaotycznymi. Otrzymane wartosci K,
ktéorym odpowiadaja najdokladniejsze prognozy sugeruja, ze szeregi te sg raczej
realizacjami pewnych nieliniowych procesoéw stochastycznych.

Celem dalszej analizy (rysunki 7-10) jest proba odpowiedzi na pytanie, czy
analizowane szeregi WIG mogg by¢ realizacjg chaosu deterministycznego z
szumem, ktory jest przyktadem nieliniowego procesu stochastycznego. W tym
celu do szeregu wygenerowanego przez odwzorowanie logistyczne o odchyleniu
standardowym o, dodano sktadnik losowy o odchyleniu standardowym réwnym

kolejno 20%- o, , 50%- o, ,100%- o, i 150%- o, .

Rys. 7. Odwzorowanie logistyczne (m=2, lag=1, o =20%- o, ): kmin=51
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Rys. 8.

Odwzorowanie logistyczne (m=2, lag=1, o =50%" o, ): Kmin=51
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Rys. 9. Odwzorowanie logistyczne (m=2, lag=1, o =100%- o, ): Kpin=22
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Zrodto: opracowanie wlasne

Rys. 10. Odwzorowanie logistyczne (m=2, lag=1, o =150%" o, ): Kmin=29
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Zrodto: opracowanie wlasne

Z powyzszych wykresow wynika, ze dodanie szumu losowego zwigksza
btad predykcji oraz wartos¢ k, dla ktorego wyznaczona prognoza jest
najdoktadniejsza. Zauwazalne jest rdwniez, ze ksztalt wykresu oraz rozpigtos¢
btedéw prognozy wyraznie zaleza od odchylenia standardowego sktadnika
losowego.

Rysunek 11 ilustruje zalezno$¢ btgdu predykcji od wartosci k dla szumu
losowego.

11



Rys. 11. Biaty szum (m=2, lag=1): kyin=19
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Zrodto: opracowanie wlasne

Jak wida¢ istnieje podobienstwo miedzy wykresami otrzymanymi dla
szeregdbw WIG (rys. 5-6) a chaosem deterministycznym z silnym szumem (rys. 9-
10) oraz szumem losowym (rys. 11). Pewna wskazdéwka umozliwiajaca
rozroznienie tych wariantéw moze by¢ analiza rozpigtos$ci btgdow prognoz dla
poszczegolnych szeregow. W tym celu dla kazdego szeregu wyznaczono
wzgledng réznice R miedzy najmniejszym bledem prognozy a $rednim poziomem
btedu, stosujac formute:

_ Me(c') -0,
Me(c")
gdzie Me(c') oznacza mediane'. W ponizszej tabeli zostaly zaprezentowane
otrzymane rezultaty:

™-.100%,

Tabela 10. Wzgledne réznice R migdzy najmniejszym i srednim btedem prognozy

Szereq: R:
Poziomy WIG 7,64%
Logarytmiczne stopy zmian WIG 4,73%
Odwzorowanie logistyczne 99,9998%
Odwzorowanie logistyczne z szumem 20% 40,91%
Odwzorowanie logistyczne z szumem 50% 11,87%
Odwzorowanie logistyczne z szumem 100% 4,24%
Odwzorowanie logistyczne z szumem 150% 4,52%
Bialy szum 1,46%

Zrodto: obliczenia wlasne

Wyniki mogg sugerowac, ze szeregi WIG-u s3 bardziej zblizone do chaosu
deterministycznego z szumem, niz do biatego szumu. Jednakze powyzszg analize
nalezy traktowa¢ jako wstepng do dalszych badan. Niezbedne sa dodatkowe
symulacje prowadzace do lepszego poznania metody, a w szczegdlnosci jej

! Zastosowanie w badaniu $redniej arytmetycznej doprowadzitoby do znieksztatcenia wynikow, ze wzgledu
na istnienie warto$ci ekstremalnych (pojawiajacych si¢ dla matych k).
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dziatania w zastosowaniu do szeregéw bedacych realizacjami réznych rodzajow
procesow stochastycznych, np. typowych dla danych finansowych modeli ARCH.

5. Zakonczenie

W niniejszej pracy zaprezentowano lokalng aproksymacje wielomianowg —
metod¢ wykorzystywang do krotkoterminowego prognozowania ewolucji
chaotycznych szeregbw czasowych. Jej skuteczno$¢ zweryfikowano w
zastosowaniu do szeregdéw wygenerowanych przez odwzorowanie Henona,
funkcj¢ logistyczng, system Lorenza i makromodel Kaldora. Wyniki badan
potwierdzaja, ze lokalna aproksymacja wielomianowa w zastosowaniu do
szeregdw chaotycznych daje duzo doktadniejsze prognozy niz modele ARMA.
Najmniejsze btedy predykcji otrzymano stosujgc aproksymacje wielomianem
stopnia drugiego.

Prezentowana metoda potencjalnie moze by¢ skutecznym narz¢dziem
prognozowania rowniez innych rodzajow szeregow czasowych, gdyz nie
odwotuje si¢ do wiasnosci szczegdlnych dla chaosu deterministycznego. Co
wiecej, w przypadku aproksymacji wielomianowej stopnia pierwszego, z gory
wiadomo, ze prawdziwa (nieliniowa) dynamika chaotycznego szeregu czasowego
musi si¢ r6zni¢ od rozwazonej aproksymanty. Mimo to, jak wykazuja wyniki
badan, po przyjeciu odpowiednich parametrow m-historii, lokalnie mozliwe jest
doktadne prognozowanie dynamiki systemu w oparciu o zaleznosci liniowe.

Lokalng aproksymacje wielomianowg zastosowano do prognozowania
ewolucji szeregéw czasowych indeksu WIG, jego stop zmian oraz stop zwrotu
wybranych akcji z okresu 03.10.1994-20.08.2001r. Otrzymane rezultaty
wskazuja, ze metoda moze by¢ interesujaca alternatywa dla prognozowania
opartego o modele AR-GARCH.

Dodatkowo otrzymane wyniki wykorzystano do identyfikacji chaosu
deterministycznego na WGPW. W $wietle przeprowadzonej analizy wydaje si¢
watpliwe, aby przebadane szeregi byly deterministyczne o dynamice chaotycznej.
Nie mozna wykluczy¢ ewentualno$ci, ze s3 one realizacja chaosu
deterministycznego z szumem lub pewnego innego nieliniowego procesu
stochastycznego.
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Witold Orzeszko
APPLICATION OF A LOCAL POLYNOMIAL APPROXIMATION TO
CHAOTIC TIME SERIES PREDICTION

Summary

Chaos theory has become a new approach to financial processes analysis. Due to
complicated dynamics, chaotic time series seem to be random and, in
consequence, unpredictable. In fact, unlike truly random processes, chaotic
dynamics can be forecast very precisely in a short run.

In this paper, a local polynomial approximation is presented. Its efficiency, as a
method of building short-term predictors of chaotic time series, has been
examined. The presented method has been applied to forecasting stock prices and
indices from the Warsaw Stock Exchange. Additionally, obtained results have
been used to detect chaos in analyzed time series.
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