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Uvod

V dnesni dob¢, ktera je plnd rGznych informaci, existuje jiz jen malo lidi, ktefi si dovoli
zpochybnovat dilezitost dat a informaci. Dokonce se o datech ¢im dal ¢astéji mluvi jako o jedné
Z nejcennéjSich komodit. V praxi miizeme narazit na mnoho soubort dat mnoha rtiznych druha.
Jednim z nejdulezitéjsich jsou soubory dat, kde kazdy udaj pochazi z ur¢itého konkrétniho
obdobi (z konkrétni hodiny, dne, mésice, roku atd.) a jsou chronologicky sefazeny. Takovymto
souborim dat se tika casové fady. Analyzou c¢asovych fad, mozna pravé kvili touze

pfedpovidat budoucnost, se vénovalo, vénuje a nadéle 1 jisté bude v€novat mnoho odbornik.

Uplynula jiz dlouha doba, kdy si lidé poprvé uvédomili dilezitost ¢asovych fad. Za tuto
dobu bylo objeveno mnoho metod, s jejichz pomoci mizeme ziskat spoustu uzite¢nych
informaci 0 mnoha rtznych ¢asovych fadach. Rizné metody pochazeji z riznych obori. My se
V této praci budeme vénovat jedné ze statistickych metod analyzy ¢asovych fad. Tato metoda
se nazyva ,,R/S analyza“ a jeji vystupni hodnotou je ,,Hurstiv exponent”. Tato prace je
rozc¢lenéna do Ctyt kapitol, ve kterych se pokusim odpovédét na otazky: ,,Co je to R/S analyza?
Jak souvisi s fraktaly? Jak se pocitd? Skute¢né funguje, tak jak by fungovat méla? Funguje 1 na

realnych datech?*. Obsah téchto kapitol si nyni ve stru¢nosti predstavime.

V prvni kapitole se ¢tenai dozvi zakladni informace o této metod¢ a o jejim vystupu. Dozvi
se také, co je to fraktalni dimenze a jak s nasi metodou souvisi. PopiSeme si algoritmus R/S
analyzy, a na zavér této kapitoly si popiSeme, jak lze tuto metodu provést za pomoci

programovaciho jazyka R.

Ve druhé kapitole si ovéfime, zda metoda funguje podle naSich predstav. Tuto metodu zde
pouzijeme na nckolik Casovych tad, kde vétSina téchto fad bude vytvotfena pfimo pro dany
experiment. Pro kazdy experiment si uvedeme nase ocekdvani a poté zavér. VSechny ziskané

vysledky si na konci této kapitoly shrneme.

Tteti kapitola je vénovéana popisu funkci, které jsem si vytvofil pro usnadnéni vyzkumu.
Také si zde s pomoci téchto funkci provedeme nékolik pokust, kde si ukazeme, jak reaguje R/S

analyza na zmény vlastnosti dané ¢asové fady, naptiklad na zménu délky asové fady.

Ve ctvrté kapitole, kterd je i posledni, provedeme R/S analyzu na realnych datech.
Analyzovana data se budou tykat vyvoje hodnot akcii riznych zndmych spolecnosti (ptipadne

celého indexu akcif). Na zavér této kapitoly si vSechny ziskané vysledky opét shrneme.
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1 Analyza ¢asovych i‘ad metodou preskalovanych rozsahu

V této praci se budeme zabyvat analyzou ¢asovych fad pomoci metody preskalovanych
rozsaht, téz nazyvané jako R/S analyza. Diky metodé pieskalovanych rozsahti budeme schopni
ziskat informaci o perzistenci ¢asové fady. Jako perzistentni ozna¢ime ¢asovou fadu, kterd ma
tendenci, zachovavat sviij trend. Casova fada s touto vlastnosti se nazyva téz jako tzv. proces
s dlouhodobou paméti. Opakem perzistentni Casové fady je Casova fada antiperzistentni.
V ptipad¢ antiperzistentni Casové fady, se hodnoty cCasové fady nedrzi rostouciho ani
klesajiciho trendu a jedna se o fadu tzv. alternujici. Alternujici ¢asovou fadou mame v tomto
piipad€ na mysli Casovou tfadu, kde je vétsi pravdépodobnost, ze po vysoké hodnoté bude
nasledovat hodnota nizka, a naopak po hodnoté nizké opét hodnota vysoka. Tato metoda nam
take poskytne informaci, jak moc je dana ¢asova fada perzistentni ¢i antiperzistentni. Posledni
moznosti je, Ze ¢asovou fadu vyhodnotime jako tzv. bily Sum (tedy, ze hodnoty ptirastkt casové
fady odpovidaji bilému Sumu). V takovém ptipad¢ jsou na sobé hodnoty ¢asové fady vzajemné
nezavislé a neni tedy mozné ptedpovidat hodnoty nasledujici. Znalost toho, o jaky typ ¢asové
fady se jedna, nam muize pomoci v predikci ¢asové fady do budoucna.

Analyza metodou preskalovanych rozsahli (anglicky rescaled range analysis, zkracen¢ R/S
analyza) nam da jako vystup odhad hodnoty Hurstova exponentu.

Jak bylo v uvodu fec¢eno, odhady hodnot Hurstova exponentu se v této praci pokusime
ziskat pomoci metody pieskalovanych rozsahu (dale jen R/S analyzy) ¢asové fady. Podotykam,
ze touto metodou ziskame pouze odhad, ktery vychazi oproti skutecné hodnoté mirné zkresleny
(vyssi, nez je ve skute¢nosti, pozdéji sito oveérime). Tuto analyzu je dobré provadét na casovych
fadach, jejichz délka odpovida mocning ¢isla 2, tedy na fadach, kde pocet zaznamu je roven

délce 512, 1024, 2048, 4096, atd. V nasledujici ¢asti si definujeme nékolik pojmul.

1.1 Vysvétleni zakladnich pojmi

V této sekci si piedstavime nékolik z&kladnich pojma, které jsou v této praci pouzivany.

Tyto pojmy se tykaji zejména ¢asovych fad a jejich vlastnosti.

e Perzistenci ¢asové rFady rozumime silu korelace mezi jednotlivymi hodnotami ¢asové
fady. Podle této vlastnosti rozliSujeme Casové fady perzistentni, antiperzistentni nebo

casové tady, které se chovaji jako bily Sum.
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Bilym Sumem se oznacuje nahodny signal s rovnomérnou
vykonovou spektralni hustotou. [1] O c¢asové fadé€, jejiz hodnoty se vyvijeji bez
jakékoliv zavislosti na hodnotach piedchozich fekneme, ze se chova jako bily Sum.

Hodnoty takové ¢asové fady maji hulovou autokorelaci.

Nahodnou prochazkou oznac¢ujeme ¢asovou fadu, jejiz priristky odpovidaji bilému
Sumu, avSak kazd4 hodnota pfirGstku je pfictena k predchozi hodnoté ¢asové tady, a
tedy kazdé hodnota vychdzi z hodnoty ji pfedchézejici. Jinymi slovy, jedna se o Casovou

fadu kumulovanych souctii hodnot ¢asové fady odpovidajici bilému Sumu.

Casovou fadou s dlouhodobou paméti, rozumime ¢asovou fadu, kterd je perzistentni.
Rozumime tim tedy vlastnost, kdy mnozina pfedchozich hodnot ma pfimy vliv na

hodnoty aktualni.

Hurstiiv exponent je vystupni hodnotou R/S analyzy ¢asové fady, ktery muze nabyvat
hodnot z intervalu [0, 1]. Shrnuti hodnot, kterych mize Hurstiv exponent nabyvat i

S piislusnou interpretaci si uvedeme v tabulce:

Odhad Hurstova exponentu: Chovani ¢asové rady:
> 0.5 Perzistentni
=05 Nahodna prochazka
<05 Antiperzistentni

1.2 Hurstiiv exponent

Na uvod této kapitoly by bylo vhodné, ptedstavit si stézejni pojem této prace a sice, co

je to ¢asova fada. Casova fada, je chronologicky uspofadana posloupnost dat (hodnot). U

Casové fady lze zkoumat mnoho vlastnosti, které se tykaji sezoénnosti, trendu nebo naptiklad

diive zminované vlastnosti — perzistence. S vyzkumem téchto vlastnosti nAim mtiZze pomoci

ukazatel, ktery se nazyva Hurstuv exponent. Tento exponent se oznacuje pismenem ,,H®.

Nejlepsi odhady tohoto exponentu ndm poskytuje metoda preskalovanych rozsahii (R/S

analyza). Autorem tohoto koeficientu a celé metody pieskalovanych rozsaht je Harold Edwin

Hurst (1900-1978), po némz je tento koeficient pojmenovan. Hurst objevil tuto metodu

analyzy Casovych fad, pfi navrhovani pifehrady na fece Nil. Na zékladé¢ historickych dat o

vySce hladiny Nilu se snazil odhadnout optimalni vysku ptehrady. Pii svém vyzkumu dospél
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k prekvapivému zavéru, a sice ze Casova fada historickych dat o vySce hladiny Nilu se ani
zdaleka nepodoba ndhodné prochazce a ma spise perzistentni charakter. [2, str. 54-55]

Je vice zpusobl, jak ziskat odhad Hurstova exponentu. Miizeme jej ziskat pomoci
metody DFA (Detrended Fluctuation Analysis) nebo metody Periodogram Regression.
Nejcastéji se vSak pro odhad tohoto koeficientu vyuzivd, z diivodu nejmensi smérodatné
odchylky odhadt, pravé R/S analyza. [3] V moji praci se budu vénovat zkoumani ndhodnosti
casové fady pomoci R/S analyzy. R/S analyza a v jejim ramci odhadovany Hurstiv exponent,
nam poskytuje nastroj, ktery ndm miize pomoci urcit, zda je zkoumana ¢asova fada nahodna ¢i
nikoliv. Ukazalo se totiz, ze Hurstiv exponent vychazi pro vSechny nahodné Casové tady
(alespon pfiblizné) stejny, a sice roven hodnoté H = 0,5. Jednou z velkych vyhod R/S analyzy
je, Ze se jedna o neparametrickou metodu [2, str. 61], nemusime tedy o datech predpokladat, ze
pochazi z jakéhokoliv konkrétniho rozd€leni. Hurstiv koeficient mize nabyvat hodnot
z rozmezi [0, 1], pticemz hodnota blizka pravé hrani¢ni hodnot¢ intervalu, tedy hodnoté 1, nam
o Casove fad€ napovi, Ze se jednd o fadu perzistentni (tedy, Ze se jednd o Casovou tfadu
S dlouhodobou paméti) a naopak, kdyz vyjde blize levé hrani¢ni hodnoté intervalu (blizko 0),
ziskame tim informaci, ze se jedna o fadu antiperzistentni (takovato ¢asova fada dlouhodobou
pamét’ postrada). Pokud koeficient vyjde blizko hodnoty 0.5, pak miizeme o zkoumané ¢asové
fade¢ fict, ze se fada chova podobné¢ jako ,,bily Sum®. [4, str. 226]

Mimo vyse zminéné, Hursttv exponent také souvisi s fraktalni dimenzi, tomuto vztahu

je vénovana nasledujici kapitola.

1.3 Hurstiiv exponent a fraktalni dimenze

Jak bylo zminéno vyse, Hurstiiv exponent souvisi s fraktalni dimenzi* zkoumané ktivky
(kiivky opisujici ¢asovou fadu). V této kapitole se nebudeme omezovat na kiivku opisujici
casovou fadu, staci kdyz se budeme zabyvat obecnou kiivkou. Fraktdlni dimenzi kiivky
muzeme zjistit pomoci jednoduchého vztahu D = 2 — H, kde ,,D* oznacuje fraktalni dimenzi
ktivky a ,,H* hodnotu Hurstova exponentu [4, str. 226]. Fraktalni dimenze kiivky mize byt
definovana riznymi zptsoby. Podle jedné definice nam udava miru, jak moc je kiivka ¢lenita.
Podle jiné definice souvisi fraktalni dimenze s tim, jak moc kiivka zapliuje plochu [5]. Muze

nabyvat hodnoty v intervalu [1, 2), pfi¢emz pro geometricky hladky utvar se fraktalni dimenze

! Fraktalni dimenze se nékdy té7 nazjva jako Hausdorffova dimenze nebo Hausdorff — Besicovitchova dimenze
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shoduje s klasickou topologickou dimenzi kiivky, je tedy rovna hodnoté 1. Geometricky
hladkym utvarem mame na mysli klasickou ,,hladkou® k¥ivku. S rostouci ,,hrubosti* ktivky, jeji
fraktalni dimenze roste k hodnoté 2, avSak této hodnoty dosahnout nemtize. Lze fict, Ze fraktalni
dimenze kiivky nam poskytuje informaci o tom, jak moc je kiivka ¢lenita, nebo jak husté
zapliuje prostor?. Fraktalni dimenze kiivky miize byt vétsi nebo rovna jeji dimenzi topologické.
Jako uzite¢né se zda jeji vyuziti pfi zkoumani ekonomickych ¢asovych fad, jako napiiklad
Casové fady vyvoje cen akcii za uréity ¢asovy horizont. Piiklad, jak kiivka Casové fady
s vysokou i nizkou fraktalni dimenzi vypada nalezneme naptiklad v kapitole 2.2 na stran¢ 12 a

v kapitole 2.3 na strané 15. Pro ilustraci si zde ukazeme piiklad takovéto kiivky.

5

Obrazek 1: Kochova ktivka [7]

Na obrazku mtizeme Kochovu kiivku, jejiz topologicka dimenze je 1 a fraktalni 1,26. Jedna se
0 jednu z prvnich popsanych fraktalnich kiivek.

Fraktalni dimenzi mizeme urcit i pro dvoudimenzionalni geometricky objekt. I v tomto
piipad¢ odpovida fraktalni dimenze mife ¢lenitosti objektu, a tedy tomu, jak moc se zkoumany
objekt urcité topologické dimenze podoba objektu s topologickou dimenzi o jedni¢ku vyssi. Pro

lepsi predstavu si uvedeme piiklad takového objektu.

2 Fraktalnf dimenze je definovana rtizné. Toto je nastin, jak mizeme chdpat jednu z moznych definic fraktalni
dimenze [0, str. 342]
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Obrazek 2: Mengerova houba[8]

Na obrazku vidime Mengerovu houbu, jejiz topologick4 dimenze odpovida hodnoté 2 a
jeji fraktalni dimenze se blizi hodnoté 3 (pfesna hodnota fraktalni dimenze tohoto objektu neni
znama).

Zajimavosti téchto objektd je, ze a¢ kiivka s fraktalni dimenzi blizkou hodnoté 2
pokryva zna¢nou ¢ast prostoru, jeji obsah je stdle nulovy. Analogicky u dvourozmérného
objektu s fraktalni dimenzi blizkou hodnoté 3. Takovyto objekt zabira zna¢nou ¢ast prostoru,

avsak jeho objem je nulovy.

1.4 Odhad Hurstova exponentu metodou pieskalovanych rozsahi

V této kapitole se pokusim popsat a vysvétlit princip vypoctu odhadu Hurstova exponentu
pomoci R/S analyzy. Jak jiz bylo zminéno Hurstiv exponent budu odhadovat pomoci R/S
analyzy piedevs$im z divodu nejmensi smérodatné odchylky odhadi ziskanych touto metodou
v porovnani s odhady ziskanych jingmi metodami. U této metody je znamo ze odhady
nadhodnocuje, toto nadhodnoceni potom klesé s rostouci délkou zkoumané ¢asové fady. U této
metody je obvyklé zkoumat Casové fady délek mocniny Cisla 2, tedy fady délek 512, 1024,
2048, 4096, atd. [15]. V nasi praci se tedy omezime na zkoumani ¢asovych fad takovychto
délek.

Pro jednodussi pochopeni principu R/S analyzy zde uvedu obrazny popis této metody:

~Predstavme si ¢loveka presné uprostied Siroké silnice, kdy kazdym krokem kraci vpred a
soucasné kousek do strany, doprava, ci doleva, napriklad opilého cloveka. Uvazujme, Ze jeho
posuny do strany jsou dany zcela ndhodné. Kde se bude tento ¢lovek nachdzet po 10 jeho
krocich? Budeme-/i ocekavat, Ze opét presné uprostied silnice, bude to nejlepsim mozZnym
odhadem, jiny nezkresleny a konzistentni odhad neexistuje. Soucasne si vsak miizeme byt zcela

Jisti, Ze se po 10 krocich nebude nachdzet uprostied silnice. Zajima nas, jak Siroké rozpeti
13



silnice vyuzil. Dostal-1i se behem téchto 10 krokit maximdalné 1 metr vlevo od stredové cary a
maximalné 2 metry vpravo od stredové cary, pak ,,pokryl* 3 metry sirky silnice. Pokracuje-li
dale se stale stejnou stiedni hodnotou i rozptylem posunit do strany béhem chiize, je jiste, zZe
pokryti 5irky silnice napr. po 40 krocich nebude mensi nez po 10. Navic miizeme ocekavat Ze
pokryti sirky silnice se oproti 10 krokiim priblizné zdvojnasobi. Cestu tohoto cloveéka miizeme
rozdelit na 1, 2, 4, 8, 16, atd. intervalu a sledovat, jak rostlo priimérné pokryti sirky silnice v
zavislosti na poctu krokit odpovidajici intervaliim zvolené délky. Pohyboval-li se s konstantni
stiedni hodnotou i rozptylem posunii, primérné pokryti §irky roste s kazdym zdvojnésobenim
poctu krokii priblizné \J2 — krat, cemuz odpovida odhad Hurstova exponentu priblizné 0, 5.
Tento postup odpovida matematicky zapsanému postupu R/S analyzy s jednim rozdilem, v ramci
R/S je maximalni rozpéti (,, pokrytd Sirka*) vzdy vydéleno lokdlni smérodatnou odchylkou.
[10]

Nyni si popiSeme postup pro vypocet Hurstova exponentu pomoci R/S analyzy [10]:

1. Mg¢jme zadanou ¢asovou fadu tvofenou hodnotami x4, x5, ..., X pozorovanych v ¢asech
t=1,2,...,N. Takova ¢asova fada obsahuje N — 1 intervala délky 1 mezi jednotlivymi

pozorovanimi

2. Casovou fadu rozdélime na m sousednich neptekryvajicich se intervalti délky n, bude

tedy platit vztah N = m-n

3. Pro kazdy z téchto m intervali spocitdme aritmeticky primér pozorovanych hodnot
obsazenych v daném intervalu, ziskame tedy m hodnot aritmetickych pruméra

X1, Xg, or, Xy Aritmetickeé pruméry spocitame podle vzorce:

inj j=1,2,...,m

j=1

S|

Xj:
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4. Pro kazdy interval vytvofime fadu kumulovanych odchylek od hodnoty aritmetického

praméru hodnot v daném intervalu.

k
Zgj = Z(XU —Q_C]) k= 1, 2, e, n, ]= 1,..,m.
i=1

Tim ziskdme posloupnost n hodnot kumulovanych odchylek, pro kazdy jeden interval.
Celkem  tedy  ziskame posloupnost délky m-n o hodnotéch
211, Z215 231y v » Z1ms Zoams - r Znm- HOANOtU  k-tého cCaste¢ného souctu odchyek od

aritmetického priiméru hodnot obsaZenych v j-tém intervalu zna¢ime koeficientem zy;.

5. Pro kazdy interval spocitdme

e Rozpéti kumulovanych odchylek od primérné hodnoty podle vzorce

R; = kl;nl?.)fn(zkj) — k£n1,i..r.l,n(zkj) >0 j=1,2,...,m

Pocitame vlastn¢ rozdil mezi maximalni a minimalni hodnotou posloupnosti

kumulovanych souc¢t odchylek pro dany (j-ty) interval.

e Smeérodatné odchylky ptivodnich hodnot Casové fady obsazenych ve zkoumaném

(j-tém) intervalu

n

1 i
Sj = EZ(XU — Xj)z

i=1

e Ddle pro kazdy z intervalll spocitaime standardizované rozpéti, tedy pomér mezi

rozpétim a smérodatnou odchylkou hodnot v daném intervalu

15



6. Vypocitame primérnou hodnotu R/S pro intervaly dané délky n a ji odpovidajicimu

déleni pivodni fady.

(R/S),, je tedy priimérna hodnota R/S ze v8ech m intervalti o délce n (pro zpiisob déleni
na intervaly o délkach n). Toto spo¢teme pro vSechny zplsoby déleni ¢asové fady na
intervaly o délkdch n rovnych mocniné ¢isla 2. Tedy pro intervaly o délkach
20,2122 .., 2™,

Hurst ptedpokladal obecny typ zavislosti poméru R/S na délce n ve tvaru
(R/S), = Cn”

Kde C ozna¢uje konstantu a H je Hurstiiv exponent®. Tento vztah popisuje zavislost ristu
hodnoty R/S na délkach jednotlivych intervalti, na které je dana Casova fada rozdé€lena,

umocnénych Hurstovym exponentem.

Hodnotu Hurstova exponentu odhadneme pomoci linearni regrese pro logaritmované hodnoty,
kde na ose x budou vyneseny logaritmované délky intervali a na ose y budou logaritmované

hodnoty priimérného standardizovaného rozpéti odpovidajici danému n
log,(R/S), = log, C + Hlog,n

Dvojkovy logaritmus bereme z divodu, Ze danou ¢asovou fadu budeme délit na intervaly o
délce odpovidajici mocning ¢isla 2. Diky tomu budou hodnoty vykreslené v grafu logaritmické
regrese rovnomérné rozprostfeny. Hurstiv exponent je roven smérnici regresni piimky pro

logaritmickou regresi. Piiklad grafu takovéto regrese nalezneme V této préaci na strance 29.

3 je to vlastné i davod, pro¢ se tato hodnota nazyva Hurstiv exponent
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1.5 Vypocet pomoci programovaciho jazyka R
V této podkapitole si pfedstavime kod napsany v programovacim jazyce R, ktery ndm
na zadané Casové fadé provede algoritmus R/S analyzy, a jako vystupni hodnotu ndm vrati
odhad hodnoty Hurstova exponentu piislusného této fad¢. V nasledujici ¢asti budu popisovat
konkrétni kod, pomoci kterého jsme odhadli hodnotu Hurstova exponentu pro ¢asovou fadu

hodnot cen akcii Apple. Popis ke kazdému fadku budu psat nad danou ¢ést kodu.

V uvodu ulozime do proménné ts.Open hodnoty zkoumané Casové fady. V tomto piipade
do této promeénné uklddame data o cenach akcii Applu ze zacatku kazdého pracovniho dne, tato

data se nachazeji v souboru AAPL ve sloupci AAPL . Open[11].

ts.Open <- AAPLSAAPL.Open

Zkontrolujeme, zda délka sledované ¢asové fady odpovida hodnoté mocniny ¢isla 2. Zjistime,

7e dana ¢asova fada je tvofena 2048 udaji, coz odpovida ¢islu 211,

length (ts.Open)

V dalSich tfech fadcich kodu si pfipravime pomocné proménné, do kterych budeme pozdéji

ukladat vypoctené hodnoty.

H.koef = numeric/()
RkuS = numeric ()
H.koef = 0

RkuS = 0

Dale si do proménné N ulozime délku zkoumané casové fady a do proménné X si ulozime data

Casové tady.
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Vytvotime si vektorovou proménnou n . seznam, do niz si ulozime hodnoty délek jednotlivych

intervali, na které budeme ¢asovou fadu dé¢lit. Proménna n. seznam bude obsahovat hodnoty

2048 2048 2048 . 2048
20 ) 21 ) 22 ) 211 bl

2048;1024;512;256; ..., 1. Délka tohoto vektoru odpovida ¢islu 12.

konkrétné bude tedy tvofena hodnotami

n.seznam = N/ (27 (0:11))

Pro lepsi pfedstavu o zkoumanych datech si nechame vykreslit graf této Casové fady.

ts.plot (X)

V dalsi ¢asti bude nasledovat prvni for cyklus. Tento cyklus bude probihat od 1 do 12, tedy ptes
pocet hodnot vektorové proménné n. seznam, a bude nam uréovat, pro jakou délku intervalu

budeme standardizované rozpéti pocitat.

for (i in 1l:length(n.seznam))

= n.seznam|1i]

3
|

R =0; S = 0; rkus =0

Uvnitf prvniho for cyklu bude probihat jesté jeden for cyklus, ktery bude prochazet jednotlivé
intervaly vzniklé délenim ¢asové fady na intervaly délky n (podle prvniho for cyklu) a pro

kazdy z téchto intervall spocitd standardizovany rozsah.
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for (ii in 1:1i)

x = X[ (1ii-1)*n+l:n]

y = xX-mean (x)

z = cumsum(y)

R[ii] = max(z)-min(z)
S[ii] = sd(x)

rkus[ii] = R[1i]/S[ii]

Pomoci nasledujiciho ptikazu si spoc¢itame stiedni hodnotu vektoru standardizovanych rozsahti
pro kazdy z intervalt délky n. Nyni se nachazime na konci jednoho opakovani vnéjsiho cyklu.

Tuto hodnotu si nasledné ulozime do vektorové proménné RkuS na i-tou pozici.

RkuS[i] = mean (rkus)

Po tom, co skonéi prvni (vnéj$i) for cyklus, ziskame vektor Rkus. Tento vektor bude obsahovat
na kazdé pozici primérnou hodnotu poméra R/S ze vSech intervalti dané délky n, pro kazdou
délku intervali, na které je plivodni Casova tfada délena. Z diivodu opacného potadi hodnot
uvnité vektorll n.seznam a RkuS musime potadi hodnot otocit. To provedeme pomoci

nasledujicich ptikazi.

n.seznam = rev(n.seznam)

RkusS = rev (RkuS)
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V dalsi ¢asti jiz prejdeme k zvére¢né logaritmické regresi preskalovanych rozsahti vzhledem
k jednotlivym délkam intervald. Nasledujici pfikaz nam vykresli graf této logaritmické

regrese.

plot (log2 (RkuS) ~1log2 (n.seznam) )

Jak jiz vime, Hurstliv exponent piiblizn¢ odpovida smérnici regresni ptimky této logaritmické

regrese. Nejdiive si tedy ulozime parametry této piimky do pomocné proménné m

m = lm(log2 (RkuS)~1log2 (n.seznam))

Nyni si z vytvofené proménné vybereme hodnotu regresniho koeficientu, ktery se nachazi na

druhém misté vektoru m.

H.koef = as.numeric(coef(m) [2])

Na zavér si hodnotu Hurstova exponentu ulozime do proménné HurstOpen a hechame si ji

vypsat.

HurstOpen = H.koef

HurstOpen

Timto mame popsany cely zdrojovy kod, pro vypocet Hurstova exponentu v programovacim
jazyce R.

V nasledujici ¢asti budou popsany experimenty, pii kterych jsem si ovéfoval, zda
Hurstiv koeficient ziskany R/S analyzou vychazi dle o¢ekavani ¢i nikoliv, pfipadné¢ miru
nadsazenosti jeho odhadl touto metodou. V dalsi ¢asti pak popisu vytvoiené funkce, které nam
usnadni vyzkum. Veskeré experimenty a analyzy jsem provedl pomoci programovaciho jazyka

R.
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2 Experimentalni analyza

V této kapitole si popiSeme experimenty, pomoci nichz jsem zkoumal, zda R/S
analyza skute¢né funguje dle mych predstav. Veskeré experimenty jsem provadél ve
statistickém softwaru RStudio. Do kddu pro algoritmus, ktery provede na zadanych datech
R/S analyzu, jsem zadaval rizné ¢asové fady (tvofené realnymi daty i daty uméle
vytvofenymi pro dany experiment) a sledoval jsem, jakou hodnotu mi tato analyza vrati a zda
je tato hodnota v souladu s mym o¢ekavanim, ¢i nikoliv. Nadpisy jednotlivych podkapitol

budou indikovat povahu hodnot generované ¢asové tady.

2.1 Normalné rozdélena

Jako prvni jsem provedl tuto analyzu na Casové fad¢, jejiz data pochazi z normalniho
rozdéleni s nulovou stiedni hodnotou a jednotkovym rozptylem (ziskanych piikazem
rnorm (N, 0, 1),kde N nabyva hodnoty 21! = 2048 a uréuje nam, kolik hodnot chci
vygenerovat (tedy délku nasi Casové fady), hodnoty 0 a 1 zde urcuji parametry generujiciho
rozdéleni). Je ziejmé, ze by tato fada neméla byt perzistentni ani antiperzistentni, a Ze by jeji
hodnoty mély odpovidat hodnotdm ¢asové fady bilého Sumu. O¢ekavame tedy hodnoty
Vv rozmezi, feknéme, 0.45 az 0.65 (hodnoty spiSe vyssi, nez pro bily Sum ocekavame, jak jsem
jiz zminil, z divodu nadsazenosti odhadt hodnot Hurstova exponentu ziskanych pomoci R/S
analyzy). Pro lepsi pfedstavu jsem nechal vygenerovat 10 fad po 2048 hodnotéch a pro
kazdou fadu jsem odhadl Hurstiiv exponent. VSechny vysledné hodnoty jsem poté ulozil do
vektoru, ktery jsem nazval Hurstnorm. Nyni si tyto vysledné hodnoty vypiseme: 0.560;
0.605; 0.591; 0.577 0.566; 0.573; 0.603 0.593; 0.633; 0.610. Aritmeticky pramér ziskanych
hodnot je roven 0.591. Boxplot si pro tento piipad nebudeme vykreslovat, z divodu nizkého
poctu hodnot. Vysledky R/S analyzy pro tuto ¢asovou fadu jsou v souladu s nasim
ocekavanim. Dale si také mizeme v§Simnout miry nadsazenosti odhada tohoto koeficientu (asi

0 0.09 vyssi, nez jak by mél vychazet).

2.2 Linearni zavislost

V této podkapitole si ovétim, jak je uspésna R/S analyza pii odhalovani vysoké
perzistence Casové fady, a to tak, ze spoéitam Hurstiv koeficient pro ¢asovou fadu, jejiz
hodnoty budou generovany linearni funkci tvaru y,, = an + b,pron = 1,2,3, ..., 2024.
Hodnoty a a b zvolime napiiklad jako ¢isla 5 a 8. Vysledna rovnice generujici nasi casovou

fadu tedy bude y,, = 5n + 8. Jak jiz bylo naznaceno vyse, u takovéto casové fady ocekdvame
21



hodnoty Hurstova exponentu velmi blizké hodnot¢ 1. Algoritmus ndm vratil hodnotu 1.022.
Tuto hodnotu si nasledn¢ ulozime do proménné Hurst1in. Ziskand hodnota m¢ v tomto
ptipad¢ piekvapila nikoliv rozdilnosti od oc¢ekavané, ale tim, ze ptekrocila sviij obor hodnot,
avsak miizeme si vS§imnout, ze jej piekrocila pouze velmi mirn¢, tudiz bych toto
nadhodnoceni opét ptipsal pouzité metode (R/S analyze). Nasledn¢ si nechame vykreslit graf
generovanych hodnot (tedy hodnot, na nichz jsme provadéli tento experiment) do

spojnicového grafu spolu s grafem vysledné log-log regrese:
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Obrazek 4: Graf zavéreéné logaritmické regrese
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Na téchto grafech vidime, jak vypadé vyvoj hodnot ¢asové fady generované pomoci
line&rni funkce a zavére¢nou logaritmickou regresi, kde smérnice regresni ptimky je rovna
Hurstovu koeficientu.

Mohlo by byt zajimavé zkoumat, jak se bude chovat fada, generovana pomoci linearni
funkce v ptipadé€, ze do predpisu funkce zakomponujeme nahodnou slozku. Nahodnou slozku
ke generujici funkci pficteme (tedy ke kazdé generované hodnoté bude pticteno ndhodné
¢islo). Konkrétné budeme pricitat ke kazdé vygenerované hodnot¢, hodnotu ziskanou
z normalniho rozdéleni se stiedni hodnotou 0 a smérodatnou odchylkou postupné 500, 5 000 a
50 000. Takto vysoké hodnoty smérodatnych odchylek volime proto, Ze hodnoty generované
puvodni posloupnosti se pohybuji v fadu tisicovek, a tedy pro niz$i hodnoty smérodatnych
odchylek by byl vliv nahodné slozky zanedbatelny. Ptikaz, ktery nam generuje hodnoty
Casové fady, bude po tpravé vypadat takto: 5* (1:2048) +8+rnorm (2048, 0, A), kam
misto posledni hodnoty, proménné ,,A“, budeme dosazovat postupné 500, 5 000 a 50 000.
Nyni si vykreslime grafy vygenerovanych hodnot.

A =500

13000
11000
9000
7000
5000
3000
1000
-1000
-3000

Vysledna hodnota

Hodnota proménné linedrni funkce

Obrdzek 3: Linearni ¢.F. s ndhodnou slozkou s rozptylem 500
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A =5000
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Obrazek 4: Linedrni ¢.f. s ndhodnou slozkou s rozptylem 5000

A =50000

200000
150000
100000
50000
0
-50000
-100000
-150000
-200000

Vysledna hodnota

Hodnota proménné linedrni funkce

Obrazek 5: Linearni ¢.f. s ndhodnou slozkou s rozptylem 50 000

Na grafech si miizeme v§imnout zvySujici se rozkmitanosti ¢asové fady. Pro hodnotu
rozptylu ndhodné sloZzky 500 se fada rozkmitala pouze mirné. Z grafu lze rozpoznat, Ze se
vysledna fada stale velmi silné drZi trendu, jde tedy stale vysoce perzistentni fadu. Hurstiv
koeficient v tomto piipad€ vysel 1.029. Pro rozptyl 5 000 Ize na ¢asové fad¢ stale rozpoznat
jeji tendenci drzet se rostouciho trendu, avSak jeji rozkmitanost je jiz natolik velkd, Ze se diky
ni rostouci trend stava méng zfetelny a Casova fada se tedy bliZzi nahodné prochazce. V tomto
piipad¢ tedy ocekavame nizs$i hodnotu Hurstova koeficientu, kterd bude indikovat nizsi
perzistenci. Jeho hodnota vysla 0. 833, tedy podle ocekévani. Posledni graf ndm vykresluje

casovou fadu tvofenou opét stejnym zptisobem jako predchozi dve, avSak s tim rozdilem, ze
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nyni je nahodna slozka generovand z normalniho rozdéleni s rozptylem 50 000. Tato hodnota
rozptylu je jiz natolik velkd, ze ndhodna slozka za¢ne generovat hodnoty pfevySujici vSechny
ostatni parametry generujici funkce, a tedy uz z grafu bychom méli byt schopni poznat, Ze se
jedna o ¢asovou fadu, jejiz chovani odpovida bilému Sumu. Hursttv koeficient pro tuto
posledni fadu vysel 0. 612, tedy skutecné blizky hodnoté¢ Hurstova koeficientu pro ndhodnou
prochédzku. V posledni ¢asti této podkapitoly bych si chtél ovéfit, jakou hodnotu Hurstova
koeficientu nam R/S analyza vrati pro ¢asovou fadu stejného typu jako predchozi, tedy
generovanou linearni funkci, av§ak s tim rozdilem, Ze linearni funkce bude klesajici. Jeji
ptedpis bude y,, = —5n + 8. Pro tuto fadu ndm, dle o¢ekavani, algoritmus vratil stejnou
hodnotu jako pro fadu generovanou linearni rostouci funkci, tedy hodnotu 1. 022. Vidime
tedy, Ze podle Hurstova koeficientu mizeme odhalit perzistenci fady, avSak o sméru trendu
dané ¢asové fady, ndm tento koeficient nic nenapovi.

Hlavnim cilem tohoto experimentu bylo vyzkouset, jak si metoda povede pfi
odhalovani vysoce perzistentni ¢asové fady. Dale by bylo vhodné vyzkousSet, jak si tato
metoda poradi s opacnym extrémem, tedy jak moc tspésna bude pii odhalovani vysoce

antiperzistentni fady.

2.3 Alternujici Fada

Nyni provedeme R/S analyzu na uméle vytvoiené ¢asové fad¢, tvofené opét 2048
hodnotami (tedy po¢tem hodnot 211), oviem hodnoty této ¢asové fady budou rovny
1,-1,1,-1,1, ..., bude se tedy jednat o prvnich 2048 ¢lent posloupnosti y,, = (—=1)", pro
n=1,2,3,..,2048. Tuto fadu si nechdme vygenerovat v programu R pomoci ptikazu
rep(c(-1, 1), 1024), kde prvni zadavany parametr, je vektor hodnot, které chceme
generovat a druhym parametrem je pocet, kolikrat chceme dvojici hodnot -1 a 1 generovat.
Bude se tedy jednat o ¢asovou fadu délky 2048. Oc¢ekavany odhad Hurstova exponentu je
v tomto piipadé hodnota blizka dolni hranici intervalu hodnot, kterych mize Hurstiv
exponent nabyvat (opa¢né hodnoty nez-li v piedchozim piipad¢), tedy 0. Provedl jsem tedy na
této Casové fad€ R/S analyzu a ziskal jsem hodnotu Hurstova koeficientu 0. 021, tuto
hodnotu jsem nasledné uloZil do proménné HurstAlt. Algoritmus opét naplnil mé
ocekavani a spésSné€ odhalil silnou antiperzistenci Casové fady. Na zavér si jesté vykreslime

graf vysledné logaritmické regrese i s pfedpisem regresni funkce.
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Obrazek 6: Logaritmicka regrese

Déle jsem vyzkousel, jakym zptusobem R/S analyza zareaguje na zménu rozsahu
generovanych hodnot. Vytvotime si tedy Casovou fadu stejnym zptisobem jako piedchozi,
avSak s tim rozdilem, ze funkci generujici posloupnost hodnot vynasobime pro kazdy ¢len
tisicem. Casova fada bude v tomto piipadé nabyvat stiidavé hodnoty -1000 a 1000. V tomto
piipadé vysel Hurstliv koeficient roven hodnoté 0. 034, tuto hodnotu jsem ulozil do
proménné Hurstalt1000. Tento vysledek nas opét neptekvapil, jelikoz tato fada ma, co se
jeji perzistence tyce, totozné vlastnosti jako fada pfedchozi. Vykreslovat si grafy neni v tomto

piipadé nutné.

2.4 Alternujici Fada se zvySujicim se rozsahem

V této podkapitole provedu zobecnéni tohoto experimentu a necham si vygenerovat
hodnoty ¢asové fady ziskane podle piedpisu y,, = n(—1)™. Hodnoty tedy nejen, Ze budou
meénit znaménko, ale budou se zaroven v absolutni hodnot¢ zvétSovat (rozsah hodnot se bude
zvétSovat). Hodnoty této Casové fady a graf logaritmické regrese pro preskalované rozsahy si

vykreslime do nésledujicich graft:
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Obrdazek 7: logaritmicka regrese

Hodnota smérnice regresni ptimky vys$la v tomto ptipadé 0. 1. Tedy o néco malo vyssi
nez V pfedchozim ptipadé€, avSak stale dosti nizkd. Tento experiment tedy splnil ma
o¢ekavani. Vyslednou hodnotu jsem si ulozil do proménné HurstAlt1. Na prvnim obrazku
si mizeme vSimnout, ze kiivka vypliuje rovinu dost ,husté®, dokonce tak, Ze se zd4, Ze je
vykreslen cely trojuhelnik, tedy 2D ttvar, nikoliv 1D kiivka. Fraktalni dimenze bude proto

blizka 2. To odpovida hodnoté Hurstova koeficientu blizké nule.
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2.5 Rovnomérné rozdélena

V této ¢asti jsem pouzil algoritmus na spocteni Hurstova exponentu pro ¢iselnou fadu
tvofenou hodnotami ziskanymi z rovnomérného rozdéleni (pomoci p¥ikazu
runif (N, min = -1, max = 1), kde prvni parametr uréuje poc¢et generovanych
hodnot, druh& hodnota ur¢uje dolni hranici intervalu, ze kterého chceme hodnoty generovat a
posledni hodnota nam uréuje horni hranici). JelikoZ jsme opét ziskali soubor nezavislych
stejné rozdélenych hodnot (pravdépodobnost, ze po nizké hodnoté bude nasledovat hodnota
vysoka je stejnd, jako pravdépodobnost, Ze po nizké hodnoté bude nasledovat opét hodnota
nizka), a data by tedy méla byt generovana nahodné ze zadaného intervalu (-1,1). O¢ekavam,
ze Hurstv exponent vyjde opét blizky hodnot¢ 0.5 a bude tedy opét indikovat bily Sum.
Nechal jsem si tedy opét vygenerovat 2048 hodnot z tohoto rozdé¢leni. Hurstiiv exponent
Vv tomto piipadé vySel 0.645 abyluloZen do proménné HurstRowvn. Jak vidime,
vysledek pokusu je v souladu s o¢ekavanim (opét mirné nadsazen). Na nasledujicich
obréazcich miZzeme vidét dva grafy, prvni pro hodnoty této ¢asové fady a druhy pro

zavére¢nou logaritmickou regresi.
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Obrazek 9: ¢.F. tvofend hodnotami z rovhomérného rozdéleni
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Obrazek 10: logaritmicka regrese

2.6 Kumulované soucty

V této podkapitole si vyzkouSime, jakym zpiisobem ndm R/S analyza vyhodnoti
Casovou fadu tvofenou kumulativnimi soucty hodnot generovanych z normalniho rozdéleni
s nulovou stfedni hodnotou a jednotkovym rozptylem. Hlavni rozdil, oproti Casové fadé
s nezavislymi hodnotami, které takeé pochazeli z normalniho rozdéleni se stejnymi parametry
je skutecnost, ze kazda z generovanych hodnot vychazi z mista, kde pifedchozi hodnota
konc¢ila. Tedy kazda nasledujici hodnota je ptirtstkem hodnoty piedchozi. Z této skute¢nosti
je jiz ziejmé, Ze mezi jednotlivymi hodnotami existuje ur¢ita souvislost, a tudiz hodnoty jsou
na sob¢ zavislé. Takova Casova fada jiz nebude odpovidat bilému Sumu, ale ndhodné
prochazce. Casovou fadu vytvotim pomoci pfikazu ts (cumsum (rnorm (N, 0,1))).
Vysledna hodnota Hurstova exponentu pro tuto fadu vychazi 1. 008, tedy pfibliZzné rovna
hodnoté 1. Vidime tedy, Ze R/S analyza odhalila v tomto pfipadé€, Ze mezi daty existuje urcity
vztah. Nyni si vykreslime graf takto generované ¢asové fady spole¢né s grafem zavéreéné

logaritmickeé regrese.
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Obrazek 11: ¢.F. kumulovanych souct hodnot N(0,1)
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Obrdazek 12: logaritmicka regrese

Na prvnim grafu si mizeme v§imnout rostouciho trendu této ¢asové fady. Na druhém grafu
milzeme vidét logaritmickou regresi i s pfedpisem regresni funkce.

Mohlo by byt zajimavé prozkoumat, jak budou odhady Hurstovych exponentii
vychazet pro vice sad generovanych pomoci kumulovanych souétti hodnot z normalniho
rozdéleni. Timto zplsobem si vygenerujeme 100 sad po 2048 hodnotach, pro kazdou sadu
spocitdme odhad Hurstova exponentu a v§echny ziskané hodnoty uloZime do vektoru
Hurstcumsuml00. Zjistime, Ze aritmeticky primér hodnot tohoto vektoruje 1.008. Na

zaver si vykreslime tyto hodnoty do bodového grafu.
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Obrazek 13: Hurstlv exponent pro Hurstcumsum100

Z grafu si muzeme vSimnout, Ze se hodnoty Hurstova exponentu pro ¢asové fady generované
timto zptisobem, pohybuji okolo hodnoty 1, avSak najdeme zde i odlehlej$i hodnoty smérem
k hodnotdm niz§im. V jednom piipadé vysla hodnota Hurstova exponentu 0. 946, ovSem
vétSina hodnot se pohybuje pobliz aritmetického praméru, jehoz hodnotu zde reprezentuje

oranzova cara.

2.7 Realna data

V této podkapitole pouziji algoritmus na realnych ¢asovych fadach, konkrétné na
fadach AAPL.Open aAAPL.Close[ll], coz jsou soubory dat o cené akcii Applu
v kazdém jednom pracovnim dni v rozmezi od 10.1.2014 po 1.3.2022 (ze zacatku a z konce
dne). Toto asové rozmezi jsem vybral z toho divodu, Ze pocet pracovnich dni, kdy se ceny
na burze mohli ménit, je roven mocning 2, konkrétné mame tedy zaznamy pro 211= 2048 dni.
M¢ ocekavani bylo, Ze se hodnoty Hurstova koeficientu pro tuto ¢asovou fadu budou blizit

,»hdhodné prochazce* a skute¢né ukézalo se, Ze vyvoj hodnot akcii Applu (at’ uz Open nebo
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Close) vychazeji podobné jako pro ndhodnou prochazku. Nejdiive si vykreslim grafy vyvoje

téchto cen:

Apple - open [2014-01-10/2022-02-28]

Last 163.059998
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Obrazek 14: Graf ¢asové fady cen akcii Applu (ze zacatku dne)
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Obrdazek 15: Graf ¢asové rady cen akcii Applu (z konce dne)

Odhad hodnoty Hurstova koeficientu pro fadu AAPL.Open vySel 1.020 a pro fadu
AAPL.Closetobylo 1.019, tato data si ulozim do proménnych HurstOpen a
HurstClose. Jak vidime, Hurstliv exponent ndm vySel pro fady, které by mély byt
nahodné, velice vysoky a zaroven téméf stejny pro obé fady. Tento vysledek odpovida tomu,
ze nam R/S analyza je schopna odhalit zavislost hodnot ¢asové fady. MiiZeme tedy fici, Ze

ob¢ tfady vykazuji vysoce perzistentni chovani (drzi se rostouciho trendu). Mirné ptevyseni
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oboru hodnot pro Hurstiv exponent pfipisuji opét pouzitému zptisobu analyzy. Na zavér si

vykreslime graf logaritmické regrese pro data AAPL . Open.
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Obrazek 16: logaritmicka regrese Apple Open

Na tomto grafu si miizeme vSimnout, Ze hodnota Hurstova exponentu skute¢né
odpovida hodnoté smérnice regresni primky.

Nyni, abych si ovéfil, ze fada AAPL.Close (pfipadné AAPL.Open) je skute¢né
natolik perzistentni, ndhodné permutuji data AAPL . Close, ¢imz zakonité musim porusit
pozorovanou perzistenci. Tuto permutaci provedu 10 moZnymi zptsoby a pro kazdy zpiisob
spoc¢itam Hurstiiv exponent. Tyto exponenty vysly postupné pro kazdou z 10 ndhodnych
permutaci: 0.593; 0.652; 0.605; 0.549; 0.607; 0.623; 0.597; 0.562;
0.634; 0.545. Jak si mizeme vSimnout, Hurstiv exponent vysel ve vSech ptipadech dle
oc¢ekavani, a sice blizky hodnot¢ 0.5. Vysledné hodnoty jsem ulozil do vektorové proménné
CloseSchuff, kterd ma tedy délku 10. Na zavér jeSté spocitam aritmeticky primér téchto
hodnot, tato hodnota vysla 0. 597 . Chovani této fady jiz odpovida chovani bilého Sumu. Na
zaklad¢ téchto zjisténi usuzuji, ze ¢asové fady akcii Apple maji dlouhodobou pamét’ a

vykazuji skute¢né silné perzistentni chovani. Ziejmé se tedy nejedna o chybu algoritmu.
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2.8 Shrnuti vysledki

V této sekci jsem piehledné do tabulky shrnul v§echny vypocétené hodnoty Hurstova
exponentu pro kazdou fadu, kterou jsme nyni zkoumali (HurstOpen, HurstClose,
CloseSchuff, HurstAlt, Hurstlin, Hurstnorm a Hurstrovn,
Hurstcumsum100). Vzhledem k tomu, Ze nékteré vektory obsahovali hodnot 100, do této
tabulky jsem vybral prvnich 10 hodnot. Nasledné jsem si jiz mohl vypsat vysledné hodnoty
prehledné do nasledujici tabulky:

HurstOpen | Hurstcumsum100 | CloseSchuff | HurstAlt Hurstlin Hurstnorm Hurstrovn
1.020 1.006 0.593 0.034 1.022 0.560 0.607
1.009 0.652 0.605
1.006 0.605 0.591
1.019 0.549 0.577
1.015 0.607 0.566
0.984 0.623 0.574
1.008 0.597 0.603
1.021 0.562 0.593
1.012 0.634 0.633
1.005 0.545 0.610

Tabulka 1: Vysledky experiment(

2.9 Boxplot rozdéleni Hurstovych exponentii

Jeden z pokusti popsanych v pfedchozi ¢asti spoc¢ival v generovani 10 sad hodnot
z normalniho rozd¢leni a nasledném spocitani Hurstovych exponenti pro ¢asové fady tvofené
generovanymi hodnotami (zajimalo nas, jak budou hodnoty Hurstova koeficientu rozdéleny).
Nyni tento pokus rozsifim, a to tim zplisobem, ze si nechdm vygenerovat 100 sad po 2048
hodnotach z rozdéleni N(0,1), pro kazdou sadu si spo¢itam Hurstiv koeficient a vSechny
ziskané koeficienty ulozim do vektoru Hurstnorm100. Nasledné si ovéfim, jak bude
vypadat rozdéleni hodnot v tomto vektoru. Myslim si, ze tento pokus ma smysl predevsim
z divodu, Ze pro 100 hodnot je jiz vhodné vykreslit si boxplot. Vysledné hodnoty tohoto
experimentu nebudu vypisovat vSechny, bude stacit urcit aritmeticky primér hodnot
vektorové proménné Hurstnorml00. Aritmeticky primér ziskame pomoci ptikazu
mean (Hurstnorml00), ktery ndm prozradi, Ze hodnota primeéru je 0.597 a pro lepsi

vizualizaci si nechame vykreslit zmiovany boxplot. Boxplot vypada nasledovné:
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Obrazek 17: Boxplot hodnot Hurstnorm100

Pro piehlednéjsi shrnuti ptesnych hodnot ¢iselnych charakteristik pouzijeme funkci
summary (Hurstnorml00) . Tato funkce ndm vrati nékteré z Ciselnych charakteristik

popisujici rozd€leni hodnot v tomto vektoru. Shrnu je do nasledujici tabulky:

minimum 0.54
1. kvartil 0.58
median 0.60
stfedni hodnota 0.60
3. kvartil 0.61
maximum 0.66

Tabulka 2: ¢iselné charakteristiky Hurstnorm100

Vidime, Ze vysledné hodnoty jsou opét v souladu s nasim oc¢ekavanim.

V této ¢asti bylo popsano n€kolik experimentti, provedenych at’ uz na casové rade
tvorené uméle generovanymi daty z néjakého pravdépodobnostniho rozdéleni, alternujici fadé
a fadé generované linearni funkci. Dale jsme si také vyzkouSeli, jaké hodnoty nam algoritmus
vrati pro skute¢na data (¢asovou fadu hodnot akcii Applu). V dalsi ¢asti se kviili zjednoduseni
budu vénovat tvorbe funkci, které ndm budou pocitat Hurstv koeficient pro ¢asové fady,
tvofené hodnotami z riznych pravdépodobnostnich rozd¢leni, na zdkladé ndmi zadaného

parametru.
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3 Funkce
Pro tvorbu funkei jsem si vytvofil novy skript, ktery jsem nazval ,,Funkce.R*. Zde

budu vytvaiet a ukladat zdrojové kody pro rtzné funkce, které nam usnadni experimenty.
V Gvodni ¢ésti je opét pouzit pitkaz get Symbols, diky kterému ziskdme zminovana data o

akciich Applu. Jednotlivé podkapitoly budou pojmenovany podle popisované funkce

3.1 HurstN
Prvni vytvofenou funkci jsem nazval HurstN (k) , jedna se o funkci jednoho
argumentu (k). Tato funkce umi generovat sady po 2048 hodnotach z normalniho rozdéleni (s

nulovou stfedni hodnotou a jednotkovym rozptylem), pro které spocita Hursttiv eponent.

Argument funkce urci, kolik sad hodnot chceme vygenerovat, a tedy pro kolik sad
chceme spocitat Hurstiv koeficient. VSechny vysledky, tedy Hurstv koeficient pro kazdou
sadu, ndm funkce nasledné uloZi do vektorové proménné Hurstnormk a na zavér vSechny
ziskané hodnoty vypiSe. Tuto funkci jsem dale vyuZil ke zkoumani rozdéleni hodnot
vyslednych exponentt pro hodnoty parametru k = 10, 100, 500, 1000. Tedy rozd¢leni hodnot
Hurstovych exponentt pro 10, 100, 500 a 1000 sad. Pro kazdy z téchto 4 vektord, jsem
vykreslil boxplot rozdéleni hodnot téchto vektort. VSechny ¢tyii boxploty jsem pro lepsi
srovnani vykreslil do jednoho grafu. Tento experiment nam pomuze ziskat predstavu o

chovani Hurstovych koeficientli pro rostouci pocet sad generovanych hodnot.
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Obrazek 18: Boxploty pro 10, 100, 500 a 1000 generovani
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Z boxplotl miizeme zjistit, Ze s rostoucim poc¢tem generovanych sad se zvétsuje
rozptyl a pro pocty 500 a 1000 se nam jiz objevi i odlehlé hodnoty. Také si miizeme

povsimnout velice mirného ristu medianu hodnot k hodnot¢ 0.6.

3.2 HurstNL
Druhou vytvofenou funkci jsem pojmenoval HurstNL. Opét se jedna o funkci

jednoho argumentu. Tato funkce vygeneruje jiz pouze jednu sadu hodnot z N(0,1). Argument
k ndm v tomto ptipadé uréi pocet generovanych hodnot (jelikoZ se omezuji na poéty hodnot o
mocniné ¢isla 2, argument ndm uréuje mocninu dvou, tedy 2%, rozumné je tedy zadavat
argument k z rozmezi, feknéme, od 8 do 20). Zvlastnosti je, ze pocet déleni intervald jsem
nechal stejny jako v predchozim piipadg, a sice 211, 210,29, ..., 29, neni tedy zavisly na
hodnoté parametru k. S touto funkci jsem provedl experiment, ve kterem jsem zkoumal
zavislost vyvoje Hurstova exponentu na poctu generovanych hodnot. Nechal jsem si tedy
spocitat Hurstiiv koeficient pro podéty generovanych hodnot 28,29, ..., 22°, dohromady tedy
ziskam 12 hodnot. Tyto hodnoty si nasledné vykreslim do dvou grafii (spojnicového a
bodového):
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Obrazek 19: Hurstlv koeficient pro pocty generovanych hodnot 28 a7 220

Z grafi si miZzeme povSimnout tendence Hurstova exponentu, ktery, pro rostouci
pocet generovani, klesa k hodnot¢ 0.5, tedy k hodnoté, ktera svédéi o ,,bilém Sumu*. Zd4 se,
Ze ¢im vice hodnot mame, tim vice se vysledek blizi o¢ekavané hodnoté, coz znamena vétsi

presnost odhadu.
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3.3 Hurstl

Dalsi funkce je pouhym zobecnénim piedchozi funkce. Zobecnéni spociva
v proménlivosti poctu délicich intervall, ten je nyni také zavisly na parametru k. Funkci jsem
nazval HurstI. Pomoci této funkce jsem vypo¢ital hodnoty Hurstovych exponenti pro poéty
generovani k a zaroven pocty délicich intervald 2°,21,..., 2k

Tuto funkci jsem nechal vykreslit grafy pro pocty generovani a pocty délicich
intervald rovnym hodnotam 28,29, ..., 217, Vysledné hodnoty jsem si opét nechal vykreslit
V podobé spojnicového grafu:
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Obrazek 20: Hurstl pro k = 28,29,...,217

Jediny rozdil v porovnani s pfedchozim grafem je rychlejsi konvergence hodnot

Hurstova koeficientu k hodnoté 0.5.

3.4 Hurstbox

Funkci, kterou si v této podkapitole predstavime, jsem nazval Hurstbox. Tato funkce
funguje témeft stejnym zptsobem jako funkce Hur stN, tedy generuje k sad po 2048
hodnotach z N(0,1) a pro kazdou sadu spoc¢te Hurstiiv exponent. Rozdil oproti pfedchozi
funkci spoc¢iva ve vystupu. Vystupem funkce Hurstbox je boxplot rozdéleni hodnot
vypoctenych Hurstovych exponentl. Diky této funkci ziskame vizualni ptehled o
charakteristikach rozdéleni Hurstovych exponentd pro dany pocet generovani. Funkci si

vyzkousime pro 30 generovani. Jeji vysledek mizeme vidét nize:
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Obrazek 21: Vystup funkce Hurstbox(30)

Boxplot vygenerovany zminovanou funkci odpovida naSemu ocekavani a ukazuje, Ze se

hodnoty Hurstovych exponentd pro 30 sad pohybuji blizko hodnoty svédcici pro bily Sum.

4 Analyza realnych dat
V této kapitole budu odhadnovat Hurstovy exponenty realnych ¢asovych fad,

konkrétn¢ ekonomickych ¢asovych fad. Budeme zkoumat ¢asové fady vyvoje cen akcii firem
Google, Facebook (dnes jiz Meta Pltatforms), a nakonec vyvoj hodnot akcii Dow Jonesova
indexu. Vyvoj cen akcii budeme zkoumat u vSech téchto ¢asovych fad od data 1. 1. 2014 po
datum 28. 2. 2022. Poc¢et zkoumanych udaju je roven poctu pracovnich dni v tomto rozmezi,
tedy 21, coz je 2048. Nasledujici podkapitoly budou pojmenovany podle spoleénosti, jejiz
akcie budeme analyzovat. V uvodu kazdé podkapitoly si kazdou spole¢nost ve stru¢nosti

piedstavime.

4.1 Google

Jako prvni provedeme R/S analyzu ¢asové fady hodnot akcii spole¢nosti Google.
Google je americka spolecnost znama piedevsim diky svému internetovému vyhledavaci.
Tato spole¢nost vSak poskytuje jeSt€ mnoho dalSich sluzeb, jako napiiklad vlastni webovy
prohlize¢ Google Chrome, emailovou schranku Gmail. Dale pod Google spada také Android,
coz je nejrozsitenéjs$i operacni systém pro vetSinu dnesnich chytrych telefond nebo naptiklad
Google Earth, coz je virtualni online globus. Mezi dalsi sluzby poskytované spole¢nosti
Google se fadi naptiklad Prekladac Google, Ucebna Google, G Suite, Google Ads, Google
AdSense, a dalsi [12].
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Nyni se jiz budeme vénovat R/S analyze. Nejdiive si nechame vykreslit ¢asovou fadu
vyvoje cen akcii na zac¢atcich kazdého pracovniho dne, a to pomoci piikazu chartSeries
[12]. Hlavnim argumentem této funkce je zkoumana Casova fada, dale miizeme zadat nazev
vykreslovaného grafu, ktery bude vypsan vlevo nad graf. MZzeme upravit i ostatni atributy,
jako je téma (mtizeme urcit, zda chceme graf tmavy nebo svétly) nebo barvu ¢ary vykreslujici

graf. Zminovany graf této ¢asové fady vypada nasledovné:
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Obrazek 22: Graf ¢asové rady vyvoje hodnot akcii Google

Jiz na prvni pohled je patrny rostouci trend, pomérné silna perzistence a vzajemna
zavislost hodnot. Nyni si nasi domnénku ovétime pomoci R/S analyzy. Ta nam v ptipad¢ této
fady vratila hodnotu Hurstova exponentu rovnu 1. 01, coz nam potvrzuje nasi domnénku 0
silné perzistenci a dlouhodobé paméti této Casové fady. Tuto hodnotu si ulozime do proménné
googleOpen. MiZzeme tedy fict, ze se Casova fada drzi rostouciho trendu a Ze se jedna o

¢asovou fadu s dlouhodobou paméti. Podivejme se na dalsi ¢asovou fadu.

4.2 Facebook (Meta Platforms)

V této Casti se podivame na ¢asovou fadu cen akcii spole¢nosti Facebook (Meta
Platforms). Nejdiive si tuto firmu opét ve strucnosti prfedstavime. Meta Platforms je znama
predevsim diky své sluzbé socidlnich siti (Facebook). Pod tuto znacku spada téz naptiklad
aplikace Messenger, coz je platforma, ktera poskytuje moznost komunikace na dalku (chat,
hovor, videohovor) a socialni sit’ Instagram. Pod tuto znacku spada i mnoho dalsich aplikaci.

Tuto sluzbu aktivné vyuziva ptiblizné 2.5 miliardy uzivateli (data z 2/2020) [13].
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Opét si v uvodu vykreslime ¢asovou fadu vyvoje cen akcii této spolec¢nosti. Ceny akcii
Vv jednotlivych dnech pochazi ze zacatku kazdého pracovniho dne. Tuto fadu si vykreslime

stejnym zptisobem jako fadu piedchozi. Graf této casové fady vypada takto:
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Obrazek 23: Graf ¢asové rady vyvoje hodnot akcii Facebooku

Z grafu je pomérné zietelné, Ze se Casova fada drzi rostouciho trendu (az na strmy pad
na konci). Na prvni pohled si miizeme vSimnout vyrazné rozkmitanéjSiho vyvoje cen akcii
této spole¢nosti v porovnani s vyvojem cen akcii Googlu. Provedeme tedy R/S analyzu a
urc¢ime odhad Hurstova exponentu. Ten pro tuto fadu vysel 1.017. Tedy opet pomérné

vysoky. O fadé muzeme fict, Ze je opét siln¢ perzistentni a ma dlouhodobou pamét’.

4.3 Dow Jones Industrial Average (DJIA)
U nas téz nazyvany jako Dow Jonesiiv index, je jeden z nejznaméjsich ukazatelti vyvoje cen
akcii na americkém akciovém trhu. Jedna se o druhy nejstar$i index. Prvni zdznam tohoto
indexu pochazi ze dne 26. kvétna 1896, kdy tento index obsahoval data o akciich dvanacti
zejména prumyslovych spole¢nosti. Nyni se tento index sklada z akcii 30 americkych
spole¢nosti, jejichZ akcie jsou nejvyznamnéjsi na americkém akciovém trhu. Hodnota tohoto
indexu je pocitana jako vazeny primér hodnot akcii obsazenych v tomto indexu. Vahy jsou
jednotlivym spole¢nostem ptidélovany podle ceny jejich akcii, jedna se tedy o cenové vaZzeny
ukazatel. Cim vy33i je cena, za kterou se akcie urité spole¢nosti na trhu prodavaji, tim vyssi
vahu ma tato spole¢nost vV rdmci tohoto indexu. Mezi nejznaméjsi spolecnosti, jejichz akcie

jsou v tomto indexu obsazeny jsou napiiklad Apple, Boeing, Caterpillar, Coca-Cola,
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Microsoft, Nike. VSechny spole¢nosti obsazené v tomto indexu se obchoduji bud’to na burze
NYSE (New York Stock Exchange) nebo NASDAQ [14].

Nyni ptejdeme k R/S analyze. Nejdiive si opét nechame, vykreslit graf ¢asové
fady vyvoje cen tohoto indexu. Konkrétné ceny ze zac¢atku kazdého pracovniho dne, kdy se na
burzach obchodovalo. Budu zkoumat hodnoty z rozmezi 2. 5. 2014 po 2. 6. 2022. Pocet
zkoumanych hodnot bude tedy opét odpovidat mocniné &isla 2, konkrétng 211 = 2048.

V tomto piipad¢ budou na ose y opét hodnoty akcii, avSak v tomto ptipade budou tyto
hodnoty v tisicich USD. Graf této fady vypada takto:
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Obrazek 24: ¢.f. hodnot akcii Dow Jonesova Indexu (v tisicich USD)

Tato fada ma jesté o néco méné zretelny rostouci trend nez fada piedchozi. Miizeme si také
povsimnout jednoho vyrazného strmého poklesu nékdy zhruba v kvétnu roku 2020. Dale
vidime, Ze se tato fada, téméf po celou zkoumanou dobu drzi rostouciho trendu az na jeji
posledni ¢ast, kde nastava mirny pokles az k hodnoté 29 912 USD pro 2. 6. 2022. Odhad
hodnoty Hurstova exponentu v tomto piipadé vysSel 1.024. Tato hodnota nam opét indikuje,
ze se jedna o siln¢ perzistentni fadu, ktera se drzi rostouciho trendu a jejiz hodnoty jsou na

sob¢ navzajem zavislé.

4.4 Shrnuti
U vSech zkoumanych ¢asovych fad vySel koeficient pomérné vysoky. Shriime si vysledky

odhadii Hurstovych koeficientl pro kazdou z téchto tii fad piehledné do tabulky
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Tabulka 3: Shrnuti vypoctenych Hurstovych koeficient(

Apple Google Meta Platforms Dow Jonestiv index

1.020 1.010 1.017 1.024

Dale mé napadlo, opét ndhodné permutovat data v ¢asové fad¢ a vytvoftit tak novou
casovou fadu. Tim vlastné porusime dlouhodobou pamét’ piivodni ¢asové fady. A tedy
Hursttv koeficient by mél tuto ¢asovou fadu vyhodnotit jako bily Sum. Nejprve si opét

vykreslime graf této ¢asové tady:
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Obrdazek 25: Graf ¢asové fady ndhodné permutovanych dat o hodnoté akcii Google

Z grafu si miiZzeme vSimnout, ze se z Casové fady skutecné vytratil rostouci trend.
VEtsi hustotu dat v oblasti niz§ich hodnot bych ptisuzoval tomu, Ze ptivodni fada obsahovala
vice hodnot nizkych v porovnani s po¢tem hodnot vysokych. Podivejme se nyni, jaky odhad
Hurstova exponentu nam pro tuto fadu vyjde. Po provedeni R/S analyzy této fady zjistime, Ze
jeho odhad je roven 0. 593. Tato hodnota odpovida skute¢nosti, ze jsme nahodnou permutaci
dat porusili dlouhodobou pamét’ Casové fady, a vysledna kiivka casové fady skute¢né

odpovida bilému Sumu.
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Zavér

Hlavnim cilem této bakalatské prace bylo seznamit ¢tenafe se statistickou metodou pro
zkoumani dlouhodobych casovych fad, R/S analyzou, a s jejim vystupem, Hurstovym
exponentem. DozveédéEli jsme se, Ze tato metoda funguje na principu hledani poméru mezi
rozsahem a odchylkou casové fady. Ukazali jsme, jak nam u této metody analyzy casovych
fad miize pomoci programovaci jazyk R. Vime jiz také, Ze pomoci této metody mizeme
zkoumat perzistenci ¢asové fady. Jinymi slovy, tato metoda nam o ¢asove fad¢ prozradi, zda
ma dlouhodobou pamét’ ¢i nikoliv; tedy zda mezi hodnotami existuje vzajemna zavislost nebo
ne. Na teoretickych ptikladech jsme si ovétili jeji funkeénost a na praktickych ptikladech jsme
si ukézali jeji vyuziti pfi zkoumani ¢asovych fad vyvoje hodnot akcii riznych velkych

spolecnosti.

Sekundarnim cilem této bakalaiské prace bylo zdokonalit se v programovacim jazyce
R. Mohu potvrdit, Ze tento cil byl v ramci této prace dosazen a nemohu vyloucit, ze se v tomto

jazyce budu zdokonalovat i nadale.

Myslim, Ze si tato metoda zaslouzila pozornost, ktera ji byla vénovana v této praci.
Také se domnivam, Ze by si zaslouzila vétSi pozornost odbornikti, nez se ji dostava, a to

zejména z duvodu, ze u této metody je stale co objevovat.
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