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1. Wprowadzenie

Teoria chaosu znana tez pod nazwa teorii ztozonosci albo teorii systemow
ztozonych zostala najpierw zdefiniowana w ramach matematyki i fizyki oraz
zastosowana do réznych zagadnien w tych dyscyplinach nauki. Obecnie ma za-
stosowanie w programowaniu, mikrobiologii, inzynierii (szczeg6lnie robotyce),
finansach, meteorologii, filozofii, polityce, badaniach demograficznych i psy-
chologii (por. [17], [21], [22], [23], [36]). Ta dziedzina badan dotyczy gléwnie
nieliniowych systeméw wystepujacych w przyrodzie, szczegbélnie w naszym naj-
blizszym srodowisku. Jest ona stosowana miedzy innymi w modelach progno-
stycznych, w gospodarce (np. do opisu kurséw papieréw wartosciowych), do
opisu zachowan ludzi, a wiec psychologii ttumu, wyjasniania korkéw ulicznych
i tak dale;j.

Znany w literaturze przedmiotu efekt motyla jest dobrym przykladem moga-
cym shuzy¢ do przedstawienia zakresu teorii ztozonosci i jej zastosowan. Czasem
jest tak, ze jednokrotne uderzenie skrzydel motyla w Argentynie mogloby wy-
wota¢ tornado lub inne znaczne zmiany pogody np. w Kalifornii. Oczywiscie tej
sytuacji nie nalezy bra¢ dostownie, ale przedstawia ona dobrze gtéwny problem
teorii chaosu. Mata odchytka lub mata zmiana warunkéw poczatkowych moze
istotnie zmieni¢ dotychczasows trajektorie, po ktorej dotad poruszatl si¢ system,
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a w konsekwencji spowodowac przejscie systemu do catkowicie odmiennego od
przewidywanego stanu koncowego.

Jak to juz zostalo przedstawione w pracy Gurgula i Sudera (por. [15]),
tak rynki finansowe, jak i pojedyncze papiery wartosciowe moga by¢ uwaza-
ne za chaotyczne, jesli nie istnieja dla nich liniowe lub inne jednoznaczne re-
guly opisu.

Kurs akcji nie przedstawia bowiem niczego innego jak tylko wypadkowa
decyzji wszystkich uczestnikow rynku. Przebieg krzywych ilustrujacych rozmaite
dane gospodarcze daje si¢ opisac¢ za pomoca tzw. fraktali.

Znaczenie deterministycznych systemow chaotycznych wynika z dwoch istot-
nych faktow. Przede wszystkim systemy te nie dajg sie prognozowaé w dlugiej
perspektywie czasowej. Jak juz podkreslilismy wyzej, konsekwencje kazdego bte-
du pomiaru warunkéw poczatkowych moga by¢ niezwykle dramatyczne, narasta-
ja bowiem wykladniczo w czasie. Wysoka wrazliwo$¢ trajektorii na warunki po-
czatkowe zwykle uwidacznia si¢ w postaci dodatniego tzw. wyktadnika Lapunowa
(por. [9], [28]). Wykladnik ten jest wyktadnicza stopa wzrostu bledéw. Inna cha-
rakterystyka systeméw dynamicznych bazuje na teorii informacji. Nawigzuje ona
do entropii w sensie Kolmogorowa-Sinaia (por. [20], [35]). Nalezy ja rozumiec
jako miare btedu prognozy stanu systemu, ktorej horyzont wynosi jeden. Poza
tym jesli system dynamiczny jest chaotyczny, lecz przy tym deterministyczny, to
mozliwa jest krotkoterminowa prognoza. Taki szereg czasowy generowany przez
ten system moze by¢ podstawg prognoz w krétkim horyzoncie czasowym. Istnie-
je wiele probleméw nierozwigzanych, jesli chodzi o wyniki testow dotyczacych
istnienia nieliniowos$ci w szeregach czasowych. Wlasnosci chaotyczne przeplywu
gazu w rozdzielniach nie byly dotad badane w Polsce.

Gléwnym celem artykutu jest wykazanie, ze nowe metody ekonometryczne
bazujace na teorii chaosu moga by¢ wykorzystane do opisu struktury przeptywu
gazu w wybranych stacjach I stopnia. Rozpoznanie fraktalnych wlasnosci szere-
gow czasowych przeplywu gazu moze by¢ pomocne w usprawnieniu i optyma-
lizacji zarzadzania systemami przesylowymi gazu, co moze zahamowa¢ wzrost
kosztéw przesylu windujacych cene gazu dla odbiorcéw finalnych.

W nastepnym rozdziale oméwimy krotko literature, gtéwnie ekonometrycz-
ng, dotyczacg tematyki wykrywania i analizy chaosu, a takze wskazemy kilka pozy-
¢ji literatury poswigeconych zagadnieniu kosztéw przesytu gazu. Rozdziat 3 obej-
muje gléwnie opis danych. Przedstawiono w nim w szczegdlnosci ich statystyki
opisowe. W tym rozdziale zawarto tez przeglad i opis stosowanych w pracy me-
tod obliczeniowych.

Rozdzial 4 poswiecony jest prezentacji wynikOw uzyskanych analiz oraz ich
interpretacji. Podsumowanie i wnioski koncza prace.
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2. Przeglad literatury

Urodzony w Warszawie profesor matematyki Benoit B. Mandelbrot zajmuje
si¢ juz od dawna teoria chaosu, szczegdlnie jesli chodzi o rynki finansowe. Jest on
odkrywca tak zwanej ,geometrii fraktalnej”. W swoich publikacjach [26] przed-
stawil wyniki badan i wyjasnil ich sens w sposOb przystepny takze dla oséb nie-
bedacych matematykami. Mandelbrot wyjasnil, Ze jego modele nie sa wlasciwym
narzedziem (przynajmniej na obecnym etapie) do prognozowania kurséw akcji
czy walut, ale juz teraz moga by¢ efektywnie zastosowane do minimalizacji ryzyka
funduszu, depozytu i w innych celach. Jego zdaniem ryzyka na rynkach finanso-
wych sa nieprawidlowo szacowane. Sa one o wiele wigeksze niz si¢ na ogo6t mysli.
Przy tym mozna je znacznie lepiej oszacowaé niz wielu badaczy sadzi.

Niektore towarzystwa ubezpieczeniowe i przedsiebiorstwa w swoich pracach
nad mozliwymi scenariuszami ksztaltowania sie w przysztosci zjawisk takich jak
liczba wypadkow czy Sciezka wzrostu gospodarczego stosuja juz teraz fraktalng
geometric Mandelbrota.

Opis podstawowych metod teorii chaosu w odniesieniu do ekonomicznych
szeregOw czasowych mozna znalez¢ np. w pracach Docknera, Prskawetza i Feich-
tingera [G]; Elsnera [10]; Franka et al. [11]; Hsieh [16] oraz Petersa [29], [30].

Nowe trendy zastosowan teorii fraktali w naukach technicznych prezentuja
Véhel i Lutton [37]. W swojej ksigzce Kudrewicz [24] opisuje konstrukcje fraktali
i ich zastosowania w nauce i technice, a takze elementy teorii wymiaru.

Identyfikacja struktur chaotycznych w niektorych szeregach czasowych o du-
zej wariancji moze by¢ utrudniona przez obecnos¢ duzych sktadnikéw losowych
wystepujacych w tych systemach dynamicznych. Metodyka testowania nielinio-
wych odstepstw od zachowania typowego dla bialego szumu zostala opisana
w pracy Scheinkmana i LeBarona [33]. Autorzy podkreslili, ze jednym z mozli-
wych podejs¢ jest testowanie szeregu czasowego za pomoca estymatorow entro-
pii i wymiaru w szeregu wyjsciowym oraz w szeregu reszt z modelu liniowego
w polaczeniu z testem BDS (Brock, Dechert i Scheinkman) (zob. [1], [2], [3]).
Mozna tez szacowac najwiekszy wykladnik Lapunowa i testowac jego dodatnios¢.

Wazna role w teorii chaosu odgrywa tzw. atraktor. Jest to ukryte, trudne do
zaobserwowania uporzadkowanie badanego procesu. Poszukiwanie atraktoréw
jest bardzo istotne w wielu dziedzinach nauki. Bowiem znajomos¢ atraktora
umozliwia wywieranie wplywu na przebieg procesu.

Z atraktorami sa Scisle zwiazane tzw. wykladniki Lapunowa reprezentujace
srednie wartosci catego atraktora. Ich wersja globalna nie jest Zrédtem informacji
o lokalnym tempie odbiegania trajektorii od warunkéw poczatkowych. W pew-
nym przypadkach moga by¢ one nawet ujemne. Ten ostatni fakt mozna by uwa-
zaé za symptom zmniejszania si¢ odleglosci pomiedzy trajektoriami w pewnych
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obszarach atraktora. Dla ekonometryka jest to wskazéwka, ze istnieje — przynaj-
mniej w pewnym zakresie — mozliwo$¢ budowy krétkoterminowych prognoz.
Generalnie jednak wykladnicze rozprzestrzenianie si¢ bledéw uniemozliwia pro-
gnozy. Dynamika stopy rozbieznosci jest reprezentowana przez efektywne wy-
kladniki Lapunowa ([14]), lokalne wykladniki Lapunowa (zob. [39]) oraz
prognozowalne wzorce (zob. [7]).

Dla ukladéw stochastycznych trudno przypisa¢ wykladnikom Lapunowa
konkretna interpretacje. Jest to skutek nakladania sie skladowych determini-
stycznych i losowych w tego typu uktadach dynamicznych. W tym przypadku po-
jawiaja sie trudnosci w okresleniu stopnia wrazliwosci trajektorii rozwigzan na
warunki poczatkowe (zob. [27]). Nakladanie si¢ obu skladowych jest Zrédlem
tzw. szumu dynamicznego, ktéremu jest przeciwstawiany tzw. szum pomia-
rowy niewplywajacy na dynamike systemu. Okreslenie chaos szumowy dotyczy
ukladéw chaotycznych zaktécanych szumem dynamicznym. W praktyce trudno
ustali¢ za pomoca jakiego modelu uktad dynamiczny moze by¢ najlepiej opisany
(ze sktadowa deterministyczna czy stochastyczna). Dlatego podchodzi si¢ do mo-
delowania zazwyczaj bardziej ogdlnie, zakladajac nieliniowe uklady dynamiczne
z szumem dynamicznym (zob. [5]).

W przypadku wielu uktadéw dynamicznych obserwuje si¢ niewielka korela-
cje warunkowych $rednich, ktére odpowiadaja skladowym deterministycznym.
Istotna korelacja dotyczy skltadowych losowych. Wiasnosci sktadowych losowych,
a zwlaszcza ich wariancji warunkowych, sa gtéwnymi przedmiotami badan. Chodzi
tu o niejednorodnos¢ wariancji zwana tez z angielskiego heteroskedastycznoscia.

Chociaz wyktadniki Lapunowa zostaly okreslone tylko dla uktadéw determi-
nistycznych, to procedura szacowania wszystkich lub przynajmniej najwickszego
z nich (por. [8], [12], [18], [32] oraz [38]) ma miejsce takze w przypadku, gdy
szereg czasowy ma charakter biatego szumu. Autorzy zwracaja uwage, Zze pewne
procedury moga prowadzi¢ do tzw. pozornie dodatnich wspoétczynnikéw. Oprécz
warto$ci punktowych wykladnika Lapunowa szacuje si¢ takze przedzialy ufnosci
dla tego wspolczynnika.

Schittenkopf et al. [[34] wykorzystali technike bootstrapu w szacowaniu wy-
ktadnikéw Lapunowa. Uzyskali zadowalajace wyniki. Wprowadzili do literatury
pewna miar¢ wrazliwosci oparta na odleglosci pomigdzy trajektoriami, co moze
by¢ uznane za rozszerzenie pojecia wykladnikéw Lapunowa. Ograniczeniem tej
miary jest jednak to, Ze jest ona w odr6znieniu od wykladnikéw Lapunowa miara
lokalna zalezna od stanu.

W ostatnim dziesigcioleciu, kiedy nastgpila demonopolizacja rynku gazowe-
go w Polsce, zaczeto duzo wieksza uwage zwracaé na kwestie odpowiedniego za-
rzadzania dystrybucja gazu, a szczegdlnie na optymalizacj¢ przeplywow. Wiaze si¢
to z wysoka i stale szybko rosnaca cena tego surowca zuzywanego w procesach
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produkcyjnych, a przede wszystkim przez konsumentéw indywidualnych. W ce-
nie gazu dla finalnych odbiorcéw bardzo istotna pozycje stanowia koszty jego
przesylu. Dlatego racjonalizacja przeplywéw i wilasciwa ich struktura mogtyby
zmniejszy¢ koszty przesylu, a zatem i cene detaliczng tego strategicznego surow-
ca, ktéry wykorzystuja tak przedsi¢biorstwa, jak i setki tysiacy gospodarstw do-
mowych w Polsce. Firmy zajmujace si¢ dostawa gazu poszukiwaly optymalnych
rozwiazan w tym zakresie. Efektem tych dziatan bylo réwniez zainteresowanie na-
ukowcow ta problematyka. Z zagadnieniami zarzadzania dystrybucja gazu mozna
si¢ zapozna¢ m.in. na podstawie lektury prac [4], [19] oraz [31].

Metody badania wlasnosci fraktalnych byly stosowane w odniesieniu przede
wszystkim do szeregéw fianasowych. Autorzy w niniejszej pracy podjeli probe
wykorzystania wybranych metod ekonometrycznych z zakresu analizy fraktalnej
do badania wlasnosci przeplywu gazu na wybranych stacjach I stopnia z Malopol-
ski i Podkarpacia.

3. Dane i metodologia

3.1. Opis danych

W celu poréwnania badanych wlasnosci dla stacji o réznej charakterystyce
do analizy wybrano pi¢¢ stacji I stopnia: Solec-Zdr6j, Czechoéwka, zespodt stacji
Glogéw i Milocin oraz stacje zwiazana z zakladem Huta Sendzimira. Ponizej zo-
stal zamieszczony kroétki opis analizowanych stacji.

Solec-Zdroj

Jest to mala stacja redukcyjno-pomiarowa o niewielkim znaczeniu dla syste-
mu przesylowego, ktoérej zadaniem jest pomiar oraz redukcja gazu. Stacja zasila
sie¢ dystrybucyjna sredniego ci$nienia, z ktorej zasilani s3 odbiorcy komunalni
oraz kilka doméw uzdrowiskowych. Brak potaczen na sieci sredniego ciSnienia
z innym punktem wyjscia powoduje, ze stacja stanowi jedyne Zrodlo zasilania dla
odbiorcow.

Czechowka

Obecnie jest to tzw. wirtualny punkt wyjscia z systemu przesylowego, kto-
ry docelowo zostanie zastapiony przez aktualnie budowana stacje pomiarows.
Z tego punktu jest zasilany gazociag dystrybucyjny wysokiego cisSnienia DN300,
na ktérym znajduje sie 11 stacji redukcyjno-pomiarowych. Jest to wazny punkt
w systemie ze wzgledu na znaczne ilosci przesylanego gazu oraz zasilanie odbior-
c6w na bardzo duzym obszarze.
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Zespot stacji Glogéw Matopolski i Milocin

Zespot dwoch stacji redukcyjno-pomiarowych zasilajacych obszar sieci dys-
trybucyjnej Sredniego cisnienia, do ktérej sa podlaczeni odbiorcy przemystowi
oraz komunalni. Stacje sa zasilane z dwoch niezaleznie pracujacych gazociagéw
wysokiego ci$nienia, stacja Glogéw Malopolski z gazociagu o srednicy DN700,
a stacja Mitocin z gazociagu DN400. Ze wzgledu na potaczenia hydrauliczne sieci
sredniego ciSnienia w sezonie letnim stacja Milocin moze zosta¢ wylaczona, a cale
zasilanie sieci Sredniopreznej moze by¢ realizowane przez stacje Glogéw Malo-
polski. Wylaczenie stacji Glogéw Malopolski nie jest mozliwe nawet w sezonie
letnim ze wzgledu na koniecznos¢ zasilania czterech odbiorcéw przemystowych.

ArcelorMittal Poland S.A. Oddzial w Krakowie (dawna nazwa Huta Sendzimira)

Huta pod wzgledem rocznego zuzycia gazu jest jednym z najwigkszych odbior-
cow przemystowych zasilanych z sieci Oddziatu Tarnéw. Odbiorca ten charakteryzu-
je sie bardzo duza zmiennos$cia poboru gazu przez co ma znaczacy wplyw na prace
systemu przesylowego. Jest to odbiorca konicowy, ktdrego zaktad jest zasilany bez-
posrednio ze stacji pomiarowej na wysokim ci$nieniu. Ze wzgledu na duze znacze-
nie stacja jest zasilana z dwoch niezaleznie pracujacych gazociagdéw przesylowych.

Do badania wykorzystano dane dzienne wyrazone w jednostce Nm? (nor-
malny metr szescienny). Jest to jednostka okreslajaca objetos¢ gazu o ci$nieniu
1 atmosfery i temperaturze 1 stopnia Celcjusza. Analizowane szeregi dotycza
przepltywu na poszczegdlnych stacjach od stycznia 2007 do wrzesnia 2011.

Wstepna charakterystyke danych bedaca rownoczesnie pierwszym etapem
analizy poréwnawczej badanych szeregéw czasowych rozpoczeto od wykreséow
tych szeregdéw oraz wyznaczenia podstawowych statystyk i przeprowadzenia te-
stow normalnosci. Dane przedstawione na rysunkach 1-5 oraz statystyki zamiesz-
czone w tabeli 1 zostaly przeskalowane w celu zachowania tajemnicy handlowej.
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Rys. 1. Wykres dziennego przeplywu gazu na stacji Solec-Zdréj

82



Ekonometryczna analiza fraktalnych wlasciwosci struktury przeptywu gazu...

SP Czechdéwka

70000

60000

50000
o 40000
Z 30000

20000
10000

0
2007-01-01 2008-01-01 2009-01-01 2010-01-01 2011-01-01

data

Rys. 2. Wykres dziennego przepltywu gazu na stacji Czechoéwka
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Rys. 3. Wykres dziennego przeptywu gazu na stacji Glogow
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Huta Sendzimira
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Rys. 5. Wykres dziennego przeptywu gazu na stacji Huta Sendzimira

Przedstawione w tabeli 1 podstawowe statystyki dla poszczegolnych stacji po-
twierdzaja ich r6znorodnos¢. Istotna réznice widac¢ w Sredniej wielkosci dziennego
przeptywu gazu. W przypadku stacji Solec ksztaltuje sie on na poziomie 495,8 Nm?,
a dla stacji Huta Sendzimira 71 509 Nm?. Dzienny przeplyw réwniez ksztaltuje si¢
na zréznicowanym poziomie: od najmniejszego dla stacji Huta Sendzimira (30%)
do najwzszego na stacji Milocin (90%). Dane pochodzace z pierwszych czterech
stacji wskazuja na podobne wlasciwosci w zakresie asymetrii i rozproszenia.

Tabela 1
Podstawowe statystyki wielkos$ci przeplywu gazu
odchy- | b6t
lenie . .. . .
. . . czynnik | mini- | maksi- | skos-
stacja srednia stan- . .. | kurtoza
zmien- | mum | mum nosé
dardo- .
nosci
we
Solec-Zdr6j 4958 2529 | 51,02% | 187,4| 1266,2| 0,1222| -0,1777
Czechowka 23504,2 | 14436,5 | 61,42% | 5765,6 | 70517 | 0,1717 | -0,0632
Glogow 25763 | 1307,5| 50,75% 0| 6222,6| 0,0161| -0,1350
Mitocin 1163,6 | 1042,8 | 89,63% 0| 5047| 0,1403 | —0,0646
Huta
. 71509 | 21889,6 | 30,61% 8425 | 128757 | -0,1498 0,0878
Sendzimira

Zrédto: obliczenia wlasne

Wyniki testow normalnosci wskazuja na brak dobrego dopasowania rozkladu
normalnego do wielkosci przeptywu gazu na poszczegolnych stacjach (por. tab. 2).
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3.2. Metodologia

Gléwnym celem artykulu jest wykorzystanie wybranych metod statystycz-
nych do identyfikacji w badanych szeregach czasowych wystepowania struktur
nieliniowych oraz chaosu deterministycznego. Autorzy wybrali cieszace si¢ duza
popularnoscia tak wsrod teoretykéw, jak i praktykéw metody statystyczne, tj.
analize R/S, test BDS, wymiar korelacyjny oraz najwi¢kszy wykladnik Lapunowa.

Analiza R/S

Gléwnym celem techniki nieparametrycznej, ktora jest analiza przeskalowa-
nego rozstepu (ang. rescaled range, ozn. R/S) jest wyznaczenie tzw. wykltadnika
Hursta. Te technike istotnie rozwingli Mandelbrot [26] i Lo [25].

Model Hursta mozna przedstawi¢ wzorem:

R ;
el — . 1
(Sl “r @

gdzie S oznacza odchylenie standardowe przyrostow badanego szeregu, ¢ — jest
stala dodatnia, 7z — jest liczbe elementéw szeregu czasowego. Parametr H jest wy-
ktadnikiem Hursta. W przypadku procesu (szeregu czasowego) czysto losowego,
czyli bialego szumu, wraz ze wzrostem n wartos¢ H z réwnania (1) powinna by¢
coraz blizsza 0,5. Jesli tak nie jest, to szereg czasowy moze wykazywaé tzw. dhuga
pamieé (ang. long memory).

Jesli wartos¢ estymatora H przekracza 0,5, to badany szereg czasowy ma
wlasnos¢ persystencji, co w szczegblnosci oznacza, ze Srednia jest osiagana przy
wiekszej liczbie obserwacji niz w przypadku procesu o przyrostach niezaleznych,
a wiec mamy do czynienia z dtuga pamiecia (dlugoterminowa zaleznoscia).

Jesli wartos¢ estymatora H jest mniejsza od 0,5, to szereg czasowy nazy-
wa si¢ antypersystentnym. Proces szybciej osiaga stan réwnowagi, niz ma to
miejsce w przypadku procesu o przyrostach niezaleznych. Méwi sie, ze w ta-
kich szeregach wystepuje zjawisko ,powrotu do Sredniej” (ang. mean reverting
process).

Wiele szeregdéw czasowych opisujacych zjawiska przyrodnicze, techniczne
i ekonomiczne wykazuje persystencje i ma dluga pamiec.

Typowa analiza R/S dla szeregu czasowego przebiega w nastepujacyh etapach:

1. Wyjsciowy szereg dzieli si¢ na podszeregi czasowe liczace po n obserwacji.
2. Nastepnie przeprowadza si¢ centrowanie kazdego podszeregu, odejmujac od
kazdej jego wartosci Srednig arytmetyczna, co daje szereg: Z,,Z,,...,Z,.

3. Wyznacza si¢ skumulowane szeregi czasowe, wedlug wzoru: y, = > z.
J=1
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4. W kolejnym kroku oblicza si¢ rozstepy skumulowanych szeregéw czaso-
wych, zgodnie ze wzorem: R, = max(y,,¥,,...,¥,) = Min(y,, ¥y ¥,)-

5. Dzielac rozstep przez odchylenie standardowe szeregu, otrzymuje si¢ prze-
skalowane rozstepy (dla kazdego skumulowanego szeregu czasowego).

Powtarzajac 1-5 dla réznych dlugosci N szeregu czasowego otrzymuje si¢
zaleznos¢ wielkosci R/S od dtugosci N. Wartos¢ wykladnika Hursta, po zlogaryt-
mowaniu (1), jest wspolczynnikiem kierunkowym proste;j:

In(R/S)=1n(c)+ HIn(n) 2

Wykladnik Hursta okresla tangens kata nachylenia prostej regresji otrzyma-
nej w skali podwdjnie logarytmicznej (R/S), wzgledem In(n).

W badaniu nalezy zwraca¢ uwage na liczbe dzielnikoéw liczby okreslajacej
dlugosc¢ szeregu. Liczba N winna mied jak najwiecej dzielnikéw bedacych liczbami
naturalnymi. Niekiedy wymaga to odciecia kilku najstarszych danych. Wystepo-
wanie w szeregach cykli, czyli proceséw o skoficzonej pamieci, moze znieksztata-
ca¢ wyniki wyznaczone za pomoca opisanego algorytmu. Dlatego wykres In (R/S),,
wzgledem In(z) nie powinien zawiera¢ punktéw Inz”, na ktérych prosta istotnie
zmienia swoje nachylenie. Jesli znajdzie sie taki punkt, to wtedy do oszacowa-
nia wartosci H trzeba ograniczy¢ sie tylko do wartosci (R/S), dlan < »’. Jesli dla
n = n” wspolczynnik regresji jest bliski wartosci 0,5 lub nieistotny, to pami¢c
w systemie jest skoficzona i szereg czasowy zostal wygenerowany przez bialy
szum. Wartos$¢ n” interpretuje si¢ jako srednig dlugosc¢ cyklu nieokresowego.

Badanie istotnosci wartos$ci wykladnika Hursta przeprowadza sie przez jej
poréwnanie z wartoscia teoretyczng podang przez Anisa i Lloyda w postaci

n—

1 n-1
2. 1050 g [

n \/Er(ﬁ) e B
2
" 1
- 2 n-1 _ 3
2. | S dla #>300
n n-n o i

|H-E(H)|20 3)

dla 7 <300
E(R/S), =

Jesli zachodzi

to wykladnik Hursta jest istotny. E(H) jest wartoscia oczekiwana wykltadnika
Hursta otrzymana z regresji E(R/S),, zas o jest odchyleniem standardowym H,
wynoszacym C = +/1/N dla szeregu czasowego o dtugosci V.
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Analiza R/S pozwala sprawdzi¢, czy badany szereg jest losowy, czy tez nie.
Mozna tez za jej pomoca okresli¢ dlugosc cykli, jesli wykazuje je szereg czasowy.
Chodezi tu nie tylko o regularne cykle okresowe, ale rowniez cykle nieokresowe.

Wymiar korelacyjny, test BDS, najwiekszy wykladnik Lapunowa

Wymiar korelacyjny moze by¢ wyznaczony nie tylko za pomoca wspotczynnika
Hursta, ale i za pomoca nowszej bardziej doktadnej metody zaproponowanej przez
Grassbergera i Procaccia [13]. Jej istota polega na odtwarzaniu wielowymiarowe-
go atraktora na podstawie jednowymiarowego szeregu czasowego. Dane wyzszych
wymiarOw otrzymuje si¢ jako przesuniete dane jednowymiarowego szeregu cza-
sowego. W procedurze tej konieczne jest okreslenie wymiaru atraktora poprzez
zwigkszanie wymiaru szeregu danych, zwanego wymiarem zanurzenia. Dla kazde-
g0 z otrzymywanych szeregéw danych okresla si¢ wymiar korelacyjny. Jesli na kt6-
ryms§ etapie tej iteracyjnej procedury zwickszeniu wymiaru danych nie towarzyszy
dalszy wzrost wymiaru korelacyjnego, to jest to wlasnie poszukiwany wymiar.

Rozwazmy szereg czasowy X,,X,,...,x,. Niech X, oznacza wektor m-wy-
miarowy postaci X, = (xt,le,...,me_l .

Wymiar korelacyjny okresla si¢, wyznaczajac tzw. catke korelacyjna, wedlug
Wzoru:

2
C =— Hle-|X,, —-X
mN (8) N(N—l) 1g<zsgzv (8 " tm sm") “)
przy czym N = T—m + 1, H(x) jest funkcja Heaviside’a okreslonga wzorem:

3 0 dla x<0
|1 dla x>0

natomiast || || oznacza dowolna norme w przestrzeni m-wymiarowej (wartosc tej
calki nie zalezy od wyboru normy).

Calke te okresla prawdopodobienstwo tego, ze dwa losowo wybrane ele-
menty ciagu s3 oddalone (w sensie wybranej normy) mniej niz o wielko$¢ . War-
to$¢ wymiaru korelacyjnego jest granica iterowang:

.. InC, ()
D, = limlim— "= )
Wspolczynnik kierunkowy regresji zmiennej InC,, ,(¢) wzgledem In & przy
zastosowaniu niewielkich wartos$ci € okresla przyblizona wartos¢ wymiaru kore-
lacyjnego.
Wymiar korelacyjny pozwala na ustalenie minimalnej liczby zmiennych dy-
namicznych potrzebnych do opisania uktadu. Wyznacza on zatem dolna granice
liczby mozliwych stopni swobody.
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Test BDS bazujacy na pojeciu calki korelacyjnej pozwala wykrywa¢ chaos de-
terministyczny. Za jego pomoca bada si¢ hipoteze zerows, ktéra glosi, ze ana-
lizowany szereg czasowy jest ciagiem niezaleznych zmiennych losowych o jed-
nakowym rozkladzie czyli i.i.d. (ang. independent and identically distributed).
Test BDS pozwala na wykrycie zaleznosci nieliniowych w badanym szeregu czaso-
wym, bo moga one $wiadczy¢ o wystepowaniu chaosu.

Statystyka testowa wyraza sie wzorem:

BDS =\/N [Cm,N (g)—(Cun (a))'”J (©)

Ma ona asymptotyczny rozktad normalny o sredniej 0 i wariancji zaleznej
od parametréw € oraz m.

Jak to juz podkreslono we wstepie, najwigckszy wykladnik Lapunowa jest
miara wrazliwosci przebiegu trajektorii obserwacji na warunki poczatkowe, czyli
szybkosci rozchodzenia sie¢ bliskich sobie trajektorii uktadu.

Wykladnik ten mozna wyznaczy¢, znajac wymiar korelacyjny, tzw. Sredni czas
orbitalny oraz opdznienie czasowe. W tym celu na atraktorze, ktérego wymiar
korelacyjny zostal oszacowany, nalezy wybra¢ dwa punkty odlegte od siebie o co
najmniej jeden okres orbitalny. Odleglto$s¢ miedzy tymi punktami oznacza sie
przez L(t;). Nastepnie oblicza si¢ odlegltos¢ wybranych punktéw po uplywie pew-
nego czasu. Oznaczamy ja przez L'(¢,.,). Woéwczas najwickszy wyktadnik Lapuno-
wa wyraza si¢ wzorem:

1& L'(z,
s 0]

gdzie m oznacza liczb¢ okreséw, natomiast ¢ okres badania.

Badany szereg czasowy jest chaotyczny, jesli najwiekszy wykladnik Lapunowa
ma warto$¢ dodatnia. Poza tym znajomos¢ tego wykladnika pozwala na okresle-
nie czasu zaniku informacji o systemie. Ten fakt ma istotny wptyw na mozliwosci
i jakos¢ predykcji na podstawie badanego szeregu czasowego.

4. Wyniki badan

Prezentacje wynikoéw badan zaczniemy od analizy R/S i estymacji wspotczyn-
nika Hursta.

4.1. Wyniki analizy R/S i estymacji wspotczynnika Hursta

Probe wykrycia cykli oraz okreslenia ich dlugosci rozpoczeto od wykresle-
nia wartosci log(R/S),, w zaleznosci od log(n) dla n = 10,..., N/2. Zageszczenie
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punktéw krzywej przez uzycie do wyznaczenia wartosci (R/S), wszystkich liczb
naturalnych z z przedziatu [10, N/2] pozwoli na dokladniejsze okreslenie warto-
$ci log(n*) (o ile istnieje), w ktérej nastepuje istotna zmiana nachylenia krzywej.
Na wykresach zaznaczono réwniez proste regresji dla n € [10, n*]. Wspolczynnik
kierunkowy prostej uzyskanej w wyniku regresji liniowej dla n € [10, n*] jest
jednoczesnie wartoscia wyktadnika Hursta uzyskanego za pomoca zmodyfikowa-
nego algorytmu. Zmiana nachylenia badanych wykreséw i jego ustalenie si¢ na
poziomie zblizonym do 0,5 oznacza, ze badany proces traci pami¢c i staje si¢
losowy. Punkt, w ktérym krzywa sie ,,odgina”, uznajemy za warto$¢ okreslajaca
dtugosc¢ pamieci procesu i jednoczesnie za sSrednia dlugos¢ cyklu nieokresowego.

Wyniki analizy R/S zilustrowane na rysunkach 6-10 oraz w tabeli 3 wskazu-
ja, iz w czterech przypadkach wyktadnik Hursta jest istotnie r6zny od wartosci
teoretycznej. Mianowicie dla stacji: Czechéwka, Glogéw oraz Milocin wyktadnik
Hursta jest istotnie wigkszy od wartosci 0,5, co oznacza, ze te szeregi wykazuja
wlasnosci persystentne, czyli sa szeregami z dluga pamiecia. Dla danych pocho-
dzacych ze stacji Huta Sendzimira wykladnik Hursta jest istotnie mniejszy od 0,5,
co wskazuje na proces powracajacy do sredniej. Natomiast wyniki dla stacji Solec-
-Zdréj sugeruja, ze mamy do czynienia z procesem czysto losowym.

We wszystkich przypadkach trudno jest jednak wskazac¢ punkt zalamania sie
krzywej na wykresach przedstawionych wyzej, co utrudnia wyznaczenie dtugosci
cykli na podstawie analizy R/S.

24 T T T T T T T T

log n

Rys. 6. Analiza R/S dla dziennego przeplywu gazu na stacji Solec-Zdréj
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log n

Rys. 7. Analiza R/S dla dziennego przeptywu gazu na stacji Czechéwka

24 T T T T T T T T

22

log(R/S)
-

06
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2 : 4 :

log n

Rys. 8. Analiza R/S dla dziennego przeplywu gazu na stacji Glogéw
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Rys. 9. Analiza R/S dla dziennego przeplywu gazu na stacji Mitocin
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Rys. 10. Analiza R/S dla dziennego przeplywu gazu na stacji Huta Sendzimira
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Tabela 3
Wartosci empiryczna i teoretyczna wykladnika Hursta
Warto$é
empiryczna Wartos$é
Stacja wykladnika teoretyczna |E(H)-H|
Hursta (E(H))
(H)
Solec-Zdr6j 0,55 0,56 0,01
Czechéwka 0,502 0,56 0,058%*
Glogow 0,68 0,65 0,03*
Milocin 0,59 0,56 0,03%
Huta Sendzimira 0,41 0,56 0,15%

Zrédlo: obliczenia wasne

Uwaga: * oznacza istotnos¢ wyktadnika Hursta. Wartos¢ krytyczna dla testu wynosi 6 = 0,024.

4.2. Wyniki testu BDS, estymatory wymiaru korelacyjnego
i najwiekszego wykladnika Lapunowa

Wyniki badan empirycznych zamieszczono w tabeli 4.

Tabela 4
Wyniki testu BDS dla badanych stacji (do 2 miejsc po przecinku)

Stacja 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Solec-Zdré6j | 120,2 [133,19| 148,8 | 170,9 | 201,0 | 241,3 | 294,8 | 365,7 | 459,8
Czechéwka | 76,3 | 80,9 | 87,11 | 96,0 | 108,1 | 123,8 | 144,0 | 169,6 |202,2
Glogow 76,82 | 81,14 | 85,102 | 90,91 99 [110,67|129,48|152,09|179,58
Mitocin 87,09 192,928 (100,02 | 110,2 | 124,14 | 142,37 | 165,85 195,77 | 233,81
Huta 62 65,13 | 68,11 | 72,26 | 77,67 | 84,44 | 93,22 | 104,5 | 119,08
Sendzimira

Zrédto: obliczenia wlasne

Uwaga: * oznacza, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy, ze dane s3 realizacja procesu i.i.d.
przy poziomie istotnosci 1%. Wartos¢ krytyczna dla testu wynosi 2,58.
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Analizujac wyniki testu BDS zamieszczone w tabeli 4, stwierdzamy, iz we
wszystkich przypadkach mamy podstawy do odrzucenia hipotezy, ze szereg jest
realizacja procesu i.i.d. Moze to by¢ przestanka do stwierdzenia, iz mamy do czy-
nienia z procesami generowanymi przez uktady chaotyczne.

Przy analizie rezultatéw obliczer wymiaru korelacyjnego dla wielkosci prze-
plywu gazu (por tab. 5, rys. 11) wida¢ wyrazna zbieznos¢ wymiaru korelacyjnego
przy zwiekszaniu wymiaru zanurzenia dla wszystkich stacji. W przypadku stacji Cze-
chéwka oraz Milocin zauwazamy, ze ograniczeniem goérnym (catkowitym) jest 2,
dla stacji Solec-Zdr6j 3, natomiast dla stacji Glogéw i Huta Sendzimira wartos¢
ta wynosi 4. Liczby te okreslaja zatem wymiar korelacyjny badanych szeregéw;
a jednoczes$nie s3 oszacowaniem z dolu wymiaru atraktora i okreslajg liczbe stop-
ni swobody uktadu. Zatem podane wartosci okreslaja minimalna liczbe zmien-
nych potrzebnych do opisu uktadu. Uzyskane wyniki sugeruja, ze liczba zmiennych
potrzebnych do opisania badanych uktadéw jest niewielka. Stwarza to mozliwos¢
ich wyznaczenia oraz wskazania zaleznosci miedzy nimi.

4,5
35 ¢ et X
g 34—
> 7
& / —4—Solec
2 2,5 f %
E ‘/ ~——Czechowka
8 /, == Glogow
£
=] ——Mitocin
—#=—Huta Sendzimira
0]

12345678 910111213141516
wymiar zanurzenia

Rys. 11. Zmiany wartosci wymiaru korelacyjnego dla poszczegdlnych stacji
w zaleznosci od wymiaru zanurzenia

Wyniki uzyskane z estymacji najwigekszego wykltadnika Lapunowa (por. tab. 6)
sugeruja, ze w pierwszych czterech przypadkach mamy do czynienia z szeregami
czasowymi bedacymi realizacjami proceséw o charakterze chaotycznym. Jak juz
wspominali$smy, wyktadnik Lapunowa moéwi nam, w jakim tempie tracimy infor-
macje o ukladzie. Przykladowo dla stacji Solec-Zdroj wartos¢ wyktadnika 0,0023
oznacza, ze w ciagu kazdego dnia tracimy 0,0023 bita informacji o ukladzie.
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Zatem calkowita utrata informacji nastgpi po 1/0,0023 = 434 dniach. W przypad-
ku szeregu czasowego zwigzanego ze stacja Huta Sendzimira mamy do czynienia
z procesem powracajacym do Sredniej, czyli takim, ktory nie jest generowany
przez uklad chaotyczny.

Tabela 6
Wyniki estymacji najwickszego wyktadnika Lapunowa dla badanych szeregéw czasowych
Indeks Lapumows | oeymemie
Solec-Zdroj 0,0023 434
Czechéwka 0,006 166
Glogow 0,07 14
Milocin 0,034 30
Huta Sendzimira -0,19 -

Zrédlo: obliczenia wlasne

6. Wnioski

W pracy wykazano przydatnos¢ metod ekonometrycznych do analizy szere-
gow czasowych przeplywu gazu w wybranych stacjach I stopnia.

Wyniki przeprowadzonych badain nad wystgpowaniem chaosu determini-
stycznego w szeregach czasowych wielkosci przeplywéw na wybranych stacjach
s3 niejednoznaczne.

Z jednej strony zbieznos¢ wymiaréw korelacyjnych oraz niska wartos¢ ich
ograniczenia géornego Swiadczy o wystepowaniu w systemach fraktali niskowy-
miarowych. Potwierdzaja te teze rowniez wartosci najwiekszego wyktadnika La-
punowa, ktére w czterech przypadkach sa dodatnie. Z drugiej strony warto$ci
wykladnika Hursta, pomimo iz w czterech przypadkach okazaly si¢ istotne, sa
bliskie 0,5, co swiadczyloby przeciwko tezie o wystepowaniu chaosu determini-
stycznego w badanych procesach.

Badania dodatkowo wykazaly, iz dla stacji Huta Sendzimira wyznaczone wiel-
kosci (wykladnik Hursta, wykladnik Lapunowa) r6znia sie dos¢ istotnie od tych
samych miar dla pozostalych stacji. Ten fakt moze by¢ efektem tego, iz ta stacja ob-
shuguje tylko jednego odbiorce, ktéry planuje z wyprzedzeniem swoje dzialania.

Uzyskane wstepne wyniki wymagaja zatem dalszych badan i analiz, z wyko-
rzystaniem danych dla jeszcze innych stacji, w celu potwierdzenia diagnozy od-
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nos$nie do chaotycznej struktury wielkosci przeplywu gazu na stacjach I stopnia.
Definitywne potwierdzenie hipotezy o chaotycznej strukturze szeregdéw czaso-
wych przeptywu gazu datoby mozliwos¢ zastosowania teorii chaosu w zarzadza-
niu systemami stacji I stopnia.
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