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Streszczenie: W niniejszym artykule przedstawiono separacje finansowych
szeregdw czasowych za pomoca algorytmow bazujacych na procedurze
dekorelacji. Wykorzystano do tego algorytmy SOBI oraz AMUSE, ktore
przetestowano i poréwnano dla rzeczywistych danych rynkowych.
Przedstawiono takze dyskusje kwestii teoretycznych oraz etodologicznych
zwigzanych z algorytmami separacji. Badanie przeprowadzono z wykorzys-
taniem indekséw gietdowych WIG20 oraz SP500.

Stowa kluczowe: separacja szeregéw czasowych, dekorelacja z opdznienia-
mi, SOBI, AMUSE

JEL classification: C32, C63

WPROWADZENIE

Slepa separacja sygnatow (ang. Blind Signal Separation — BSS), zwana takze
Slepa separacja zrodet, to problem odtworzenia zmieszanych i zaszumionych
sygnatow zrédtowych [Cichocki, Amari 2002], [Common, Jutten 2010]. Przy
czym, zarowno sygnaty zrodlowe jaki i system mieszajacy sa a priori nieznane,
dostepne sa wylgcznie dane zmieszane. Badania problemu BSS zaowocowaty
wieloma metodami, ktore obecnie mozna rozwazac¢ jako samodzielne techniki
dekompozycji, reprezentacji lub transformacji danych. Mozna tu wymieni¢ m.in.:
analize skladowych niezaleznych, analize skladowych rzadkich, analize
sktadowych gtadkich oraz algorytmy wieloetapowej dekorelacji takie jak SOBI lub
AMUSE. W pewnych sytuacjach do rozwiazan Slepej separacji mozna zaliczy¢
takze takie metody jak analiza skladowych gltéwnych i nieujemna faktoryzacja
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macierzy. W ramach kazdej z ww. metod istnieje wiele réznych algorytmow je
realizujacych [Szupiluk 2013].

W praktycznych zadaniach, podejSciem mozliwym a czesto wskazanym, jest
stosowanie kilku réznych metod w celu wzajemnej weryfikacji uzyskanych
wynikéw. Zaklada si¢ bowiem, ze poszukiwane sygnaty charakteryzuja si¢ pewna
fizyczng odrgbnoscig niezwigzang z jedng charakterystyka matematyczng. Wybor
danej metody warunkowany jest naturg konkretnego problemu, poczynionych
zatozen a priori oraz intuicjg oraz preferencjami danego badacza. W przypadku
finansowych szeregdw czasowych mozliwa jest eksploracja ich struktury czasowej
co umozliwia zastosowanie algorytmow separacji bazujacych na statystykach
drugiego rzedu (ang. Second Order Statistics). Otwiera to mozliwos$¢ zastosowan
w zagadnieniach estymacji trendow, eliminacji szumoéw, modelowania ryzyka oraz
konstrukcji portfeli inwestycyjnych.

Mozna jednak zauwazy¢, ze mimo licznych zastosowan metod BSS
w roznych zagadnieniach nauki i1 techniki ich obecno$¢ na gruncie ekonomii
i finansow jest stosunkowo skromna. Jednym z powoddéw tego stanu rzeczy moze
by¢ mala ilos¢ badan taczacych szeregi finansowe z konkretnymi metodami
separacji. W szczego6lnosci istotne sg indywidualne wlasciwosci algorytmow, ktore
moga by¢ znaczaco rézne nawet w przypadku algorytmoéw bazujacych na tych
samych kryteriach. O ile w przypadkach technicznych lub medycznych owa staba
separacja moze by¢ tatwa do zauwazenia (np. styszymy, ze rekonstruowany sygnat
akustyczny jest poprawny lub nie) a w efekcie sktania¢ do korekty parametrow lub
zmiany metody, to w przypadku danych finansowych po separacji mamy do
czynienia z reguly z pewna bazg komponentéw analitycznych, dla ktérych jakosé
separacji trudno bezposrednio ocenic.

W  niniejszym artykule przeprowadzono badania majgce na celu
zweryfikowanie w jakim stopniu rzeczywiste finansowe szeregi czasowe moga by¢
separowane 1 w jaki sposOb zestaw podstawowych parametrow algorytmow
wplywa na jako$¢ separacji. W badaniach wykorzystano standardowy algorytm
SOBI oraz algorytm AMUSE [Belouchrani, Abed-Maraim, Cardoso, Moulines
1997], [Szupiluk, Cichocki 2001].

SLEPA SEPARACJA SYGNALOW

W problemie §lepej separacji zar6wno system jak i sygnaly zrodlowe sg
nieznane za$ identyfikacja odbywa si¢ tylko na podstawie zmieszanych danych.
W zwigzku ztym, rozwigzanie problemu $lepej separacji sygnalow wymaga
przyjecia pewnych zatozen i okre§lenia modelu generujacego. Istnieje wiele
mozliwych modeli generujacych m.in. liniowe i nieliniowe, statyczne i dynamiczne
[Cichocki, Amari 2002]. Najbardziej typowym jest statyczny model liniowy, dla
ktorego istnieja liczne efektywne rozwigzania [Cardoso, Souloumiac 1996],
[Szupiluk 2013]. Ma on posta¢



Separacja finansowych szeregdw czasowych ... 307

x(t) = As(1), (1)
gdzie A e R"™™ oznacza macierz mieszajaca o liniowo niezaleznych kolumnach,

T . .
X = [xl,xz,...,xn] oznacza wektor obserwowanych sygnatow zmieszanych,

T . , .
s = [sl,sz,...,sn] oznacza wektor poszukiwanych sygnatéw  zrodtowych.

W problemie BSS dazy si¢ do odtworzenia sygnatéw zroédlowych s przyjmujac
zwykle liniowy system separujacy, okreslony przez macierz W, postaci

() =Wx(t) =WAs(1) | 2)

gdzie W = A" jest macierza pseudoodwrotng do A. Za satysfakcjonujace
przyjmuje si¢ rozwigzanie postaci
y=PDs 3)

gdzie: P — to macierz permutacji okreslajaca kolejnos¢ estymowanych sygnatow,
D — diagonalna macierz skalujgca. Oznacza to, ze estymowane sygnaly zrodtowe
moga by¢ przeskalowana oraz uporzadkowang w innej kolejnosci ,,wersjg”
sygnatow s. Dla uproszczenia zakladamy dalej, m = noraz E{s}=0, gdzie E{}

oznacza warto$¢ oczekiwang. W efekcie caly problem separacji dla modelu (1)
sprowadza si¢ do poszukiwania takiej macierzy W, ze zachodzi

WA=PD=G 4)

gdzie G oznacza globalng macierz permutacji. Rozwigzanie tak postawionego
problemu moze wymaga¢ dodatkowych zalozen zwiazanych ze specyfika danego
rozwigzania.

SEPARACJA ZA POMOCA WIELU MACIERZY KOWARIACJI

Slepa separacja sygnatow na bazie statystyk drugiego rzedu (BSS SOS) jest
zasadniczo mozliwa dla sygnaléw posiadajacych strukture czasowa (kolejnosé
obserwacji jest istotna) nie begdacych jednocze$nie bialymi szumami. Nalezy
zatozyC takze, ze sygnaly zrodlowe sg statystycznie niezalezne (w nastgpnym
rozdziale omoéwiono bardziej szczegdtowo kwestie tych zatozen). W podejsciu
BSS SOS wymagane jest zwykle uzycie wielu macierzy korelacji z opdznieniami
W postaci

R, (p)= Ex()x" (- )] 5)
gdzie p oznacza rzad opdznienia [Molgedey, Schuster 1994].

W przypadku diagonalizacji wielu macierzy kowariancji, wyr6zni¢ mozna
dwa zasadnicze podejscia. Pierwszy sposob to znalezienie transformacji
jednoczesnie diagonalizujacej (na tyle na ile to jest mozliwe) wszystkie macierze
kowariancji. Mozna to sformutowac jako poszukiwanie takiej macierzy ortogonal-
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nej U, 7e dla zestawu L macierzy M, € R™" (np. macierzy kowariancji)

zachodzi

M, =UDU" +¢,, (6)
gdzie D, oznacza macierze diagonalne, g, jest bledem dekompozycji (6).
Problem wspoélnej diagonalizacji mozna sprowadzi¢ do zagadnienia minimalizacji
funkcji celu postaci

L 2
JW.D) =M, ~UDU"|,. (7)

Sposoby wyznaczania takich macierzy opisano m.in. w [Cardoso,
Souloumiac 1996]. Reprezentantem tej klasy rozwigzan jest algorytm SOBI
[Belouchrani, Abed-Maraim, Cardoso, Moulines 1997].

Algorytm SOBI

Podstawowa wersja algorytmu SOBI zaktada wykorzystanie czterech
macierzy kowariancji. Ma ona nastepujaca postac.
1. Dokonywana jest dekorelacja danych za pomoca transformacji liniowej

z2(t) = 0x(t) , gdzie Q =A"*U" jest macierzg otrzymang z dekompozycji
wzgledem wartosci wlasnych macierzy kowariancji R (0)=UAU T gdzie
U=R""™ jest macierza ortogonalng wektorow wlasnych za$
A=diag{4,,..., A, } jest diagonalng macierza warto$ci wlasnych.

2. Dla zdekorelowanych danych z(#) obliczane sa macierze kowariancji R, ( pl.)
dla réznych i =1,..., K .

3. Znajdowana jest wspolna macierz diagonalizujgca U taka, ze zachodzi

R.(p)=UDU", (8)
gdzie {Dl- } jest zbiorem macierzy diagonalnych.

4. Macierz separujgca przyjmowana jest w postaci W =U TQ .

Algorytm AMUSE

Alternatywnym podejsciem w stosunku do tgcznej diagonalizacji, jest
technika sekwencyjna. Przewaga tego podejsScia jest prostota implementacji
algorytméw, niewymagajaca dodatkowych procedur numerycznych facznie
diagonalizujacych macierze. Przyktadem takiej metody jest algorytm AMUSE
[Szupiluk, Cichocki 2001], [Tong, Soon, Huang, Liu 1991]. Podejscie to polega na
dokonaniu kolejnych dekorelacji dla przynajmniej dwoch macierzy kowariancji,
zwykle sg to macierze z p:{O,l}. Ta dwukrokowa wersja oznacza jednak
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rygorystyczne zawegzenie skutecznej separacji do modelu liniowego. Bardziej
elastyczng metode mozna uzyskaé wprowadzajac wigkszg liczbe opdznien.
Algorytm AMUSE w standardowej wersji ma nastepujaca postac.

1. Przyjmuje si¢ z(z) = x(¢),p = 0.

2. Obliczana jest macierz R_ (p)

3. Dokonywany jest rozktad wzgledem wartosci osobliwych (SVD) macierzy
R_.(p)

R_(p)=U,ZV, 9)

pp’
gdzie U€R™*™ oraz VER™*™ s3 macierzami ortogonalnymi, za$
X =diag{o,,..., o, } jest diagonalng macierzg wartosci osobliwych.
Mozliwe jest takze wykorzystanie w tym kroku rozkladu wzgledem wartosci
wlasnych postaci 0.5(R_. (p)+ R:Z (p)=UAU".
4. Wykonywana jest transformacja przy danym opdznieniu
y() =207 2(1). (10)

5. Przyjmujac z(t) =y(t), p=p+1 i powtarzane sg punkty 2-4 az do
zatozonego punktu zatrzymania.
Efekt dziatania algorytmu AMUSE dla p = 0 oraz p = 1 mozna przedstawi¢
w postaci nastepujacych rownan

U/ DX,"*Us AR (p))A'U,2;"°U, = D,, (11)
U/ DZ;"*Uj AR (p,)A"U,Z,"*U, = D, (12)

gdzie D, oraz D, oznacza pewne macierze diagonalne.

Z rownan (11) oraz (12) wynika, ze dla danych separowanych odtwarzana
jest struktura statystyczna sygnatow zrodtowych, przy czym proces separacji wigze
si¢ z diagonalizacjg zestawu macierzy kowariancji, gdzie za macierz separujaca
mozna przyja¢ W = UIT ZBI/ZUOT . Zauwazmy, ze w takim przypadku efektywna
separacja wigze si¢ z czysto algebraiczng operacjg diagonalizacji macierzy, ktorej
skuteczno$¢ jest w praktyce niezalezna od warto$ci macierzy mieszajacej A.
W efekcie, znaczgco odréznia to dziatanie algorytmu AMUSE od dziatania
algorytmu SOBI, w ktérym proces diagonalizacji zwigzany jest z zadaniem
optymalizacyjnym — mimo ideowych podobienstw zwigzanych z diagonalizacja
wielu macierzy kowariancji. Algorytm AMUSE moze by¢ modyfikowany dla
przypadkow korelacji nieliniowych oraz filtrowanych macierzy kowariancji
[Szupiluk, Zabkowski, Sobon 2016].
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SEPARACJA FINANSOWYCH SZEREGOW CZASOWYCH -
ASPEKTY METODYCZNE

Separacja finansowych szeregdw czasowych czyni wskazanym dokonanie
pewnej dyskusji metodycznej obejmujacej zarowno kwestie procesu separacji jak
i aspektu zwigzanego ze specyfikg danych finansowych. Przede wszystkim nalezy
okresli¢ jakie dane bedg separowane w odniesieniu do danych instrumentow
finansowych. Wiaze si¢ z tym takze aspekt wyboru metody separacji. W przypadku
bezposrednich warto$ci instrumentu (ceny) mamy zwykle do czynienia z danymi
niestacjonarnymi zawierajgcymi trendy. Cho¢ przy odpowiedniej interpretacji
mozliwe jest zastosowanie algorytméw dekorelacji w takiej sytuacji, to ten
przypadek wydaje si¢ zasadniczo adekwatny dla metod separacji takich jak
nieujemna faktoryzacja macierzy [Szupiluk, Rubach 2018]. Dlatego algorytmy
omawiane Ww niniejszym artykule zastosowane zostang do danych w postaci
logarytmicznych stop zwrotu.

Przyjmuje si¢, ze skuteczna separacja sygnaldéw na bazie dekorelacji wg
statystyk drugiego rzgdu wymaga aby sygnaly zroédlowe byly wzajemnie
statystycznie niezalezne lub przynajmniej nieskorelowane oraz mialy rozne funkcje
autokorelacji, nie powinny by¢ takze bialymi szumami [Cichocki, Amari 2002].
W praktyce jednak owe zalozenia, podobnie jak zaloZenia o liniowym systemie
mieszajacym nalezy traktowac jako model i zatozZenia robocze. Ich spetnienie (lub
niespelnienie) nie musi przesadza¢ o skutecznej separacji w danym przypadku.
Stuza one gléwnie do teoretycznego wyprowadzenia algorytmu separacji i nie
przesadzaja ani nie okreslaja rzeczywistej natury zjawiska. Nalezy tu wspomnie¢
o stosunkowo duzej tolerancji przyjetego modelu w stosunku do rzeczywistego
systemu. Co wigcej, w praktycznych sytuacjach, najczesciej nie ma mozliwosci
weryfikacji tych zalozen, gdyz odnoszg si¢ one do ukrytych komponentow
(sygnaly zrodtowe), ktore dopiero sa poszukiwane. Dlatego czesto dopiero na
podstawie otrzymanych wynikoéw mozna stwierdzi¢, czy dane podej$cie byto
skuteczne.

Jednak w przypadku danych technicznych takich jak np. sygnaty mowy dos¢
fatwo jest oceni¢ skuteczno$¢ separacji to w przypadku danych finansowych
otrzymane sygnaly zrédtowe mozna rozwazaé najczesciej jako zbidér pewnych
komponentéw analitycznych. Ich bezposrednia interpretacja jest zwigzana
z metodg ich uzyskania. Jezeli jednak podobne wyniki uzyskano za pomoca
roznych metod, w szczeg6lnosci bazujagcych na odmiennych kryteriach
matematycznych, to mamy silng podstawe do traktowania otrzymanych sygnatow
zrodtowych jako komponentow odrgbnych w pewien fizyczny sposob.

Nalezy takze zauwazy¢, iz mimo intensywnych badan, wysoce efektywne
rozwigzania dost¢gpne sa w zasadzie tylko dla liniowego i statycznego systemu
mieszajacego. Metody rozwigzan dla innych modeli sa najczesciej rdéznymi
rozwinigciami lub modyfikacjami modelu liniowego.
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W stosowanych algorytmach eksplorowana jest struktura czasowa szeregdw
czasowych, dla ktorej adekwatny moze by¢ takze opis w ujeciu procesOw
stochastycznych. Jednak, ze wzgledu na algorytmiczny i instrumentalny charakter
rozwigzan, wygodniejszym jest ujecie w kategoriach zmiennych losowych
opoznianych oraz charakterystyk z nimi zwigzanych takich jak macierze
kowariancji z op6znieniami.

EKSPERYMENT PRAKTYCZNY

W niniejszej czesci przeprowadzono badania mozliwosci separacji
rzeczywistych szeregow czasowych. Wykorzystano w tym celu indeksy gietdowe
WIG20 oraz SP500 z lat 2000-2006 (dzienne stopy zwrotu). Jest to okres sprzed
kryzysu finansowego, w ktorym panowaly stosunkowo stabilne relacje
ekonomiczne migdzy poszczegdlnymi rynkami.. Interesowac nas bedzie gtownie
sama mozliwo$¢ dokonania separacji. Oznacza to jednoczes$nie weryfikacje
zatozen metodycznych, opisanych w poprzednim rozdziale, co w konsekwencji
dostarcza takze informacji o charakterystyce statystycznej badanych szeregdéw
czasowych. Poniewaz jednak niniejsza praca ma charakter gtéwnie metodyczny nie
bedziemy dokonywac interpretacji ekonomicznej otrzymanych wynikow.

System mieszajacy jest symulowany jako liniowa transformacja okre$lona
przez macierz mieszajaca A o danym wspolczynniku uwarunkowania (rozumianym
jako stosunek najwiekszej wartosci osobliwej macierzy A4 do najmniejszej). Jakos¢
separacji mierzona jest wspotczynnikiem wykonania postaci:

SRR U0 [ [5C -% I T 71 Y (13)
m(m—1) =1 || k=1max ; | g; | k=1max ; | g ; |

gdzie gjj jest elementem globlnej macierzy permutcji G=WA=PD.

Wspolezynnik PI pozwala okresli¢ jak ,,daleko” jestesmy od ,,idealnej” globalnej
macierzy permutacji. W przypadku efektywnej separacji w kazdej kolumnie oraz
kazdym wierszu macierzy powinna si¢ znajdowac jedna niezerowa wartosc.
Oznacza to, ze sygnaly separowane mogg si¢ rozni¢ co do skali (moga byc¢ takze
odwrdcone) oraz kolejnosci, natomiast sg wiernie odtworzone co do ksztattu. Na
bazie doswiadczen praktycznych mozna uznaé, ze wielkosci PI ponizej 0,2
oznaczajg dobrg jako$¢ separacji.

W pierwszej kolejnosci sprawdzono analize¢ wptywu systemu mieszajgcego
na jako$¢ separacji dla algorytméw AMUSE oraz SOBI. Na rysunku 1. wida¢
zalezno$¢ Pl od wartosci wspodtczynnika uwarunkowania macierzy mieszajacej
(cond(A4)). W przypadku algorytmu AMUSE w zasadzie nie ma znaczenia warto$¢
cond(A4), natomiast algorytm SOBI jest silnic od tego wspotczynnika zalezny.
W przypadku sygnatow finansowych o ograniczonej mozliwo$ci wizualnej kontroli
jakosci separacji moga to by¢ kluczowe rdznice przesadzajace o wyborze metody
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separacji. Takze pod wzgledem jakosci separacji algorytm AMUSE jest
efektywniejszym rozwigzaniem w tym przypadku. Algorytmy zostaly w tym
przyktadzie uzyte ze swoimi domys$lnymi parametrami dla algorytmu SOBI sg to
cztery macierze kowariancji z opdznieniami, natomiast w przypadku AMUSE
dwie.

Rysunek 1. Zalezno$¢ jakosci separacji PI od wspotczynnika uwarunkowania macierzy
mieszajacej A dla algorytmu AMUSE a) oraz dla algorytmu SOBI b)

a) b)
0.1484 : : : : : : : 18
0.1484 g 1.6
014841 1 140
0.1484 1 SL °
12tm o
0.1484 -.‘.
- (@ woosmee o0 o o oo o T 1@' . .
0.1484} g o .
oslg.. . .
0.1484f 1 K
osfsh .
0.1484 b .‘l. .
01484} 04r° .
o 14840 16 2‘0 3‘0 4‘0 50 6‘0 7‘0 8‘0 9‘0 100 0‘20 2IU 4IU GIO 8‘0 1 (I)O 1 ‘20 140
cond(A) cond(A)
Zrédto: opracowanie whasne
Kolejne badanie poswigcono wplywowi liczby uzytych opoznien (tj. uzytych
macierzy kowariancji z opdznieniami) na jako§¢ separacji. Badania

przeprowadzono dla stu losowych macierzy mieszajacych przy kazdej wartosci
op6znien. W przypadku AMUSE te wartosci si¢ pokrywajg dla danych opdznien.
Nalezy mie¢ na uwadze, ze w kazdym przypadku dokonywana jest takze zwykta
dekorelacja (p = 0). W przypadku algorytmu AMUSE najlepsze wyniki otrzymano
przy uzyciu jednego opdznienia (oprocz zerowego), rysunek 2a).
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Pl

Rysunek 2. Zaleznos$¢ jako$ci separacji od liczby op6znien dla algorytmu AMUSE a) oraz

a) b)
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Zrédlo: opracowanie wlasne

Natomiast w przypadku algorytmu SOBI przy kazdej liczbie opoznien widac
duzy rozrzut wynikéw zwigzany z losowanymi przy danym op6znieniu macierzami
mieszajacymi.

Ostatnie badanie poswiecono wplywowi liczby uzytych obserwacji na jakos¢
separacji. Badanie to ograniczono do algorytmu AMUSE. Wyniki prezentuje
rysunek 3.

Rysunek 3. Zalezno$¢ jakoS$ci separacji od liczby uzytych obserwacji
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Jak wida¢ najlepsze wyniki osiggnieto dla 1600 obserwacji, za§ bardziej ogdlnie
mozna mowi¢ o stosunkowo dobrej separacji w przedziale ok. 1000 - 1600
obserwacji.

Na zakonczenie warto wskaza¢ takze wniosek og6lny jaki wynika
z przeprowadzonych badan. Ot6z, z samego faktu separowalnosci indeksow WIG
oraz SP500 algorytmami SOBI oraz AMUSE wynika, ze posiadaja one rdzne
funkcje autokorelacji a w szczegoéInos$ci nie sg biatymi szumami. Oczywiscie owe
whnioski odnoszg si¢ do badanego okresu.

PODSUMOWANIE

Celem niniejszego artykulu byto zbadanie mozliwosci separacji
rzeczywistych, finansowych szeregbw czasowych za pomocg algorytmoéw
bazujacych na procedurze dekorelacji. W badaniach wykorzystano dwa popularne
podejécia jakimi sa algorytm SOBI oraz AMUSE. Przeprowadzone badania
koncentrowaty si¢ na dwodch aspektach. Przede wszystkim chciano otrzymacé
odpowiedZz na pytanie, czy zmieszane w warunkach symulowanych finansowe
szeregi czasowe daja si¢ separowac. Wyniki przeprowadzonych badan wskazuja,
ze tak. Drugim aspektem bylo porownanie samych algorytméw wielokrotnej
dekorelacji. W tym przypadku podejScie sekwencyjne reprezentowane przez
algorytm AMUSE okazalo si¢ skuteczniejsze od metody jednoczesnej dekorelacji
stosowanej w algorytmie SOBI. Mimo duzej popularnosci algorytmu SOBI
w pismiennictwie technicznym, przeprowadzone wyzej badania do$¢ wyraznie
przemawiaja na korzy$¢ algorytmu AMUSE w zakresie jakosci separacji, jej
jednoznacznosci a takze prostoty numerycznej — przynajmniej w przypadku
separacji indeksow WIG20 oraz SP500. Nalezy takze podkresli¢, Zze autorzy nie
podejmuja si¢ dokonywania szerszych uogdlnien wykraczajacych poza zakres
przeprowadzonych badan. Jednak znaczenie relacji migdzy gldéwnymi indeksami
Polski oraz USA jest na tyle duze, ze zdaniem autorow uzasadnia to przyjety
zakres zainteresowan. W zwigzku z intencjg autoréw do dalszych badan zwigzkow
miedzy WIG20 a SP500, w szczegélnosci badan o charakterze bardziej
ekonomicznym na bazie niniejszych prac, zostanie wybrany algorytm AMUSE.
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SEPARATION OF FINANCIAL TIME SERIES
USING THE DECORELATION WITH DELAYS

Abstract: In this paper, we present the separation of financial time series
using algorithms based on the decoralation procedure. The SOBI and
AMUSE algorithms are used, tested and compared on real stock market data.
We also present a discussion of theoretical and methodological issues related
to the application of separation algorithms. The study is carried out using the
WIG20 and SP500 stock indices.

Keywords: separation of financial time-series, decorelation with delays,
SOBI, AMUSE
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