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Abstract

Long-term memory processes have been extensively examined in recent literature as they
provide simple way to test for predictability in the underlying process. However, most of the
literature interprets the results of estimated Hurst exponent simply by its comparison to its
asymptotic limit of 0.5. Therefore, we present results of Monte Carlo simulations for rescaled
range, modified rescaled range and detrended fluctuation analysis based on chosen scales
taken into consideration. The results of simulations show that even independent process can
show Hurst exponent far from 0.5. In our analysis of evolution of Hurst exponent between
1999 and 2009, we show that Czech PX experienced persistent behavior which weakened in
time. Nevertheless, the returns of PX remain close to confidence interval separating
independent and persistent behavior.

Keywords. Hurst exponent, long-range dependence, time series analysis, persistence,
rescaled range, detrended fluctuation analysis
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Uvod

Procesy sdlouhou paméti jsou soucésti mladého oboru mezi statistickou fyzikou,
ekonometrii a ekonomii — ekonofyzikou. Tato disciplina aplikuje metody pouzivané
v prirodnich védach na ekonomické a finan¢ni systémy. Samotné procesy s dlouhou pamétﬂ
spojené s odhadem Hurstova exponentu prodélaly béhem poslednich let dramaticky vyvoj jak
v teorii, tak i v metodéch a aplikacich. Zakladnim principem daného piistupu je popsat cely
systém jednou hodnotou, ktera v sob¢ zahrnuje zaroven komplexitu a jednoduchost. Timto
¢idem je jiz zminény Hurstiv exponent. Pomoci jeho hodnoty muzeme posoudit, zda je
zkoumana rada predikovatelné ¢i ndhodné. Zakladnim problémem jeho aplikace je mnozstvi
metod pro jeho odhad. Exponent totiz nelze spocitat, ale pouze odhadnout.

Tento ¢lanek prezentuje dvé nejvice pouzivané metody pro odhad Hurstova exponentu
— R/S a DFA. Jdikoz jsou vsak obé metody vychylené v piipadé, ze je ve zkoumaneé fadé
piitomen i proces skratkou paméti, prezentujeme i M-R/S, kterd je proti témto procesim
odolna. Sekce 1 obsahuje z&kladni definice sebepodobnosti a dlouhé paméti v casovych
fadach. Sekce 2 se zaméiuje na detailni popis jiz zminénych metod pro odhad Hurstova
exponentu. Negjdulezitéjsi casti ¢lanku je Sekce 3, ve které aplikujeme dané metody na urceni
¢asové zavislého Hurstova exponentu na vynosy indexu PX mezi roky 1999 a 2009. Zaroven
prezentujeme i vysedky Monte Carlo simulaci pro zvolené parametry a pomoci nich
konstruujeme konfiden¢ni intervaly pro testovani nulové hypotézy o nezavislosti procesu.
Dochazime k zavéru, ze PX byl na po¢étku tisicilety signifikantné predikovatelny, avsak tato

piedvidatel nost se v ¢ase snizovaa.

! Nazvoslovi k danému tématu je témsi vyhradng anglické. Tato prace se pokousi zavést ceské ekvivalenty
k danym pojmam. Pavodni oznateni je vzdy uvedeno v pozndmce pod ¢arou pro lepsi orientaci v cizojazyéné
odborné literatuie.
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1 Sebepodobnost a dlouha pamét’ v €éasovych fadach

Z&ladni myslenkou sebepodobnostiﬂ jsou steiné, ¢i alespon podobné, statistické
vlastnosti procesu v jakémkoliv méfitku po vhodném pfeﬁkélovaniﬂ (ngjjednodussim
zpusobem je standardizace). Standardizované denni vynosy za dané ¢asové obdobi, pokud
jsou sebepodobné, pak maji podobné statistické vlastnosti jako tydenni ¢i mési¢ni vynosy po
standardizaci za stejné ¢asové obdobi. Nejjednoduseji |ze definovat sebepodobnost na zakladé
rozdleni (Samorodnitsky, 200€). Proces je pak sebepodobny, pokud plati, ze
X(at) » a" X(t), kde a je kladna konstanta a H je parametr sebepodobnosti, pro ktery plati

O<H<L

Parametr sebepodobnosti H se nazyva také Hurstiiv exponent po vodnim inzenyrovi
Haroldu Edwinu Hurstovi a byl vyvinut pii zkoumani vodnich toka feky Nilu ().
Oznateni H pak dal exponentu Benoit Mandelbrot (Mandelbrot & van Ness, 1964), ktery
vyrazné prispél k rozvoji teorie sebepodobnosti v jgich pocatecnich letech (napr.
& Wallis, 1969; Mandelbrot, 1970; aMandelbrot, 1977).

Dulezitéjsi implikace sebepodobnosti pro ¢asoveé fady vyplyvaji nikoliv z distribuci,

ale z dynamickych vlastnosti fad, které mohou byt jednoduse popsany autokorelacni funkci
(Eichner et al., 2007)

T-

y(k)=-

=

(Xt - ,u)(xnk - ,u)
02(T - k)
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o

, (11)

kde X:; je nahodna proménng, T je délka casové fady, kje pocet zvolenych zpozdéni, u je
stiedni hodnota, tedy pramér, a o je kone¢na smérodatna odchylka. Sebepodobné procesy pak
maji autokorelacni funkci presné a asymptoticky definovanou jako

2H 2H 2H
7/(k):(kJrl) —2k2 +(k-1) oro k>0 1.2)
y(k)=H(2H -1)*k*"2  prok > (1.3)

Kritickou hodnotou Hurstova exponentu je 0,5, ktera implikuje dva mozné procesy.
Na zékladé presné autokorelasni funkce dostévame nezévisly proces (Beran, 1994). Pi
asymptotické autokorelacni funkci mizeme mit nezavisly proces i proces skréatkou paméti

(Lillo & Farmer, 2004). Nezévisly proces ma pak nulovou autokorelaci pro viechna zpozdeni.

2 Oznateni v zahranieni literatuie jsou ,self-similarity” & , self-affinity”, které sice nejsou definiéng stejné,
aviak z hlediska analyzy ¢asovych fad jsou rozdily zanedbatelné.

® Oznaceni skédla a reskdovani i preskdlovani v tomto textu je ekvivalentni s anglickymi vyrazy ,scale’
a,rescaling”.



Proces s krétkou paméti ma nenulové korelace pro nizka zpozdéni, avsak nulové korelace pro
vysoka zpozdeni.

Proces s Hurstovym exponentem vyssim nez 0,5 ma kladné korelace pro vsechna

zpozdéni aje pak nazyvan jako persistentni proc&sﬂ(l\/l andebrot & van Ness, 1964). Korelace

takového procesu klesgji hyperbolickou rychlosti a jejich suma je nekonetna (Beran, 1994).
Na druhou stranu, pro Hurstiv exponent nizsi nez 0,5 ma proces zdporné korelace pro

vsechna zpozdéni a je nazyvan anti-persi Stentniﬂ (Mandelbrot & van Ness, 1968). Proces ma

opét hyperbolicky klesgjici korelace, jejichz suma je viak konetna (Embrechts & Magjima)
P00d). Persistentni proces pak implikuije, ze kladna hodnota je statisticky astsji nasledovana

kladnou hodnotou ¢i naopak. Naproti tomu, anti-persistentni proces implikuje, ze kladna

hodnota je statisticky ¢ast&ji nésledovana zapornou hodnotou a naopak (\ andewalle, Ausloos

& Boveroux, 1997). Pokratujeme nejpouzivandjsimi metodami pro odhad Hurstova

exponentu.

2 Metody pro odhad Hurstova exponentu

Ve viwZ

V této sekci se zamérime na podrobny popis dvou nepouzivanéjsich metod pro
odhadnuti Hurstova exponentu — metodu pireskd ovaného rozsahu a detrendovanou fluktuacni
analyzuﬂ Pfi popisu metody pieskdovaného rozsahu se zamétime i na metodu
modifikovaného preskdlovaného roz%\hu ktera se snazi odstranit dvé dabiny

nemodifikované metody, ato pouziti pro heteroskedastické fady a procesy s kratkou paméti.

2.1 Metoda preskalovaného rozsahu a modifikovaného
preskalovaného rozsahu

M etoda pieska ovaného rozsahu (R/S) je ngjstarsi metodou uréeni Hurstova exponentu

a byla vyvinuta H. E. Hurstem, kdyz pracoval jako vodni inzenyr v Egypté (Hurst, 1951).
Metoda byla pouzita pro vytvoreni vodniho rezervoaru, ktery by nikdy nevyschnul a nikdy

nepretekl. Na finaneni fady byla metoda poprvé pouzita v 70. letech 20. stoleti (Mandelbrot]
1579).

4V zahrani¢ni literature jsou ndzvy pro persistentni proces velmi riiznorodé — “long-range dependent” (Beran,
1994), “long-memory process’ (Lillo & Farmer, 2004), “persistent process’ (Mandelbrot & van Ness, 1968) a
“black noise” (Peters, 1994).

® Podobng jako pro persistentni proces existuje v zahrani¢ni literatuie vétsi mnozstvi ekvivalentnich oznaceni —
“short-range dependence” (Beran, 1994), “anti-persistent” (Mandelbrot & van Ness, 1968), “intermediate
memory process’ (Barkoulas, Baum & Travlos, 2000) a“pink noise” (Peters, 1994).

® Pivodni oznateni pro metody je , rescaled range analysis* a,detrended fluctuation analysis'.

"Metodaje v zahrani¢ni literatuie oznatovéana jako , modified rescaled range analysis”.



Postup pro uréeni Hurstova exponentu danou metodou mizeme rozdélit do deseti

kroki (Peters, 1994; aSamorodnitsky, 2007):

Krok 1: Prevedeme puvodni fadu hodnot (Po, Pi,..., Pr) na fadu logaritmickych
(spojitych) vynosi (rq, ro,..., 1), kde

r,=logP —logP_ proi=12,..,T. (2.1
Krok 2: Rozdélime ¢asovou fadu o délce T na N sousedicich period o délce v, zatimco
N*»=T. Kazda perioda je pak oznatena jako I, pro n=1,2,...,.N. Navic oznatime
prvky v periodé I, jako ry, pro k=1,2, ...,0.

Krok 3: Pro kazdou periodu I, ur¢ime pramérny vynos jako

=, (2.2)

U k=1

Krok 4: Sestrojime novou fadu akumulovanych odchylek od aritmetického praméru
(profil fady) pro kazdou periodu jako

=3 (6, -1,) (23

Krok 5: Spoc¢teme rozsah definovany jako rozdil maximaa minima profilu pro kazdou
periodu, tedy
R = max(xkvn)— mi n(xk’n). (2.4)

Krok 6: Ur¢ime vybérovou smérodatnou odchylku jako

1 _
S, =\/U_1Z(n.n -f,) (2.5)

i=1

kde X «n JEaitmeticky prameér profilu rady.

Krok 7: Kazdy rozsah je standardizovan souvisgjici smérodatnou odchylku a tvori tak

v

pieska ovany rozsah jako

R
(R/S), = s (2.6)

n

Krok 8: Zopakujeme cely postup pro kazdou periodu o délce v a ziskdme prameérny

v

pieska ovany rozsah jako
1 N
(R/S) :Nz (R/S), . (2.7)
n=1

Krok 9: Délka v je zvysena a cely proces se zopakuje. Konkrétni délky se v literature
lisi. Zde volime metodu, kterd vychazi z teorie multiplikativnich kaskéd, které souvisi



s fadami s dlouhou paméti (), a pouzijeme délky ska jako prirozené
mocniny ¢isla2 ().
e Krok 10: Ziskame pramérné preskadované rozsahy (R/S), pro dané déky o.
Preskdl ované rozsahy pak splniuji vztah
(R/S), ~cxv", (2.8)
kde c je konetnd konstanta nezavida na v a H je Hurstiv exponent
[Teverovsky & Willinger, 1995).

Linearni vztah v dvogjité logaritmickém metitku Ize ziskat pies metodu nejmensich

¢tverct jako
log(R/S), ~ logc+ H logv . (2.9)
R/S analyza je znama a uzivana po dlouhou dobu, za kterou byla podrobena testovani
a kritice. Ta se na metodu snasi kvali problémium s heteroskedastickymi daty (
P007) a procesy s krétkou paméti jako ARMA a (G)ARCH (Lo & MacKinlay, 1999; a[Alfi ef
I, 2006). Heteroskedasticita je problémem kvili uziti vybsrové smerodatné odchylky (2.9) a
spolecné sfiltraci pouze constantniho trendu @) tak celou metodu oslabuje oproti

nestacionaritam v procesu. Stacionarita se da vsak dobre testovat (napi. ADF a KPSS test) av
jegjim piipadé se pristupuje k metodam, které jsou pro nestacionarni fady vyvinuty. Takovou
nejpouzivangjsi metodou je detrendovana fluktuacni analyza (DFA), kterou diskutujeme
v nasledujici sekci. Pro procesy s moznou kratkou paméti byla R/S analyza upravena (E]
) a vyuziva se jako metoda modifikovanych preskaovanych rozsahu (M-R/S), na kterou
se podrobngji zametime.

Zésadnim rozdilem M-R/S oproti R/S je uziti upravené vybérové smérodatné
odchylky. Takto je metoda méne citliva oproti kratké paméti i heteroskedasticité. Nova
rovnice pro upravenou vybérovou smérodatnou odchylku je pak definovana pomoci

autokovariance y pro kazdou periodu I, az do zpozdeni & jako

s/ :\/sﬁn +2iyj( —é%lj (2.10)

R/S se tak stava specidnim piipadem M-R/S pti ¢ = 0 (Dillger & Ozdemir, 2005).

VVVVV

pro uréeni upravené smerodatné odchylky (Wang et al., 2006). Pokud je pocet zpozdéni piilis

nizky, signifinantni zavisost ve vzdaengjsich zpozdénich miaze byt vynechana, a tudiz je
odhadnuty Hurstiv exponent stale vychyleny kréatkou paméti. Na druhou stranu, pokud



zvolime prilis vysoké zpozdsni, je odhad opst zkresleny ([Teverovsky, Tagqu & Willinger]
1999).

Velka ¢ast autoru nefesi volbu optimaniho zpozdéni a pouze odhadne Hurstiv

exponent ¢i V statistiku, kterou nadefinujeme pozdgji, pro rizna zpozdéni. Vysledky jsou pak

interpretovany na zéklads srovnani danych odhadéi (Zhuang, Gree & Maggioni, 2000;

aAlptekin, 2006). Nicméng existuji dvé metody uréeni optiméniho zpozdeni. Prvni uréuje
zpozdéni podie délky periody a autokorelace prvniho fadu (1) (Lo, 1991) jako

Druha metoda uréuje zpozdéni pouze na zakladé délky periody (Chin, 2008) jako

£ = 4(&}9 . (2.12)

Poznamengime, ze optimani zpozdéni se uréuje pro kazdou jednotlivou periodu
v proceduie odhadu Hurstova exponentu. Pii metodé M-R/S se vyuziva V statistika, ktera je
pouzivana pro testovani stability Hurstova exponentu (), pro signifikantni dlouhou
pamét’ pro konkrétni skalu () arozpoznavéni cykli v ¢asové fadeé (McKenzie, 2003).
Tato statistika je definovanajako

v (R/S), | (2.13)

W
Je vidét, ze pro nezavidy proces je V dtatistika konstantni pro meénici se skaly. Pro
persistentni proces je statistika rostouci a pro anti-persistentni proces nakonec klesgjici. Pokud
tedy V statistika méni své chovani, |ze mluvit o prechodu v chovani Hurstova exponentu. Tyto
piechody pak dale vyuzivame pro stanoveni optimdanich ska a délky ¢asové rady. Jako dalsi
metody pro odhaleni zmén v chovani pouzivame bodové derivacqﬂ Hurstova exponentu
(Bashan et al., 200d). Tyto derivace jsou nadefinovéany jako sklony mezi jednotlivymi

piamérnymi preskalovanymi rozsahy. Obé pomocné metody |ze pouzit i pro detrendovanou
fluktuacni analyzu, kterou popisujeme v nasledujici sekci.

2.2. Detrendovana fluktuaéni analyza

Detrendovana fluktuacni analyza (DFA) byla navrzena v roce 1994 pii zkoumani rad
nukleotidi v DNA (Peng et al., 1994). Hlavnim rozdilem DFA oproti R/S je zam&teni se na

® Piivodni oznaceni v zahranicni literatuie je , point to point derivatives®.



chovéni fluktuaci okolo trendu namisto chovéni rozsahi. Vysledkem je pak odolnost DFA
oproti nestacionaritdm ve zkoumané fade.

Samotny postup stanoveni Hurstova exponentu se velmi podoba R/S. Kroky 1 az 4
jsou stegjné jako pro R/S, pii kterych tedy opét rozdélime celou fadu na mensi periody a
zkonstruujeme profil fady. Nasledné kroky se pak lisf (Grech & Mazur, 2005):

e Krok 5: Zkonstuujeme polynomidni trend profilu fady pro kazdou periodu a oznacime

jg jako X,;. Volba ré&du polynomu | se voli intuitivng, av§ak linearni ¢i kvadraticky

tad byva nejcastsji pouzivan (Vandewalle, Ausloos & Boveroux, 1997). Samotna

procedura je pak pojmenovana podle zvoleného polynomidniho fadu jako DFA-O,
DFA-1 a DFA-2 pro konstantni, linearni a kvadraticky trend postupné
). V nasi analyze pouzijeme linedrni detrendovani.
e Krok 6: Detrendovany signd Y,,; je pak zkonstruovan jako
Y, ()= X({1)-X, ). (2.14)

e Krok 7: Fluktuace Fpra(v,]) je pak spoctena jako

Foea(0,1) =

>3 0. (215)

—||H

e Krok 8: Fpra(v,/) se pak chovajako
FDFA(U’I)zC*UH(I)’ (2.16)
kde ¢ je opét konstanta nezavislanao ().

Hurstiv exponent ziskdme podobné jako pii R/S, tedy metodou nejmensich ctverci
aplikovanou na zlogaritmovanou rovnici ). V piisti sekci aplikuje ¢asove zavidy Hurstiv
exponent naindex PX. Tato metoda spociva v posouvani okna po pavodni ¢asoveé fadg, ¢imz
tedy zjednodusené uréime Hurstim exponent pro den t, dde pro den t-1 a pokracujeme,

dokud délka ¢asové rady dovoali.

3 Data a vysledky

Zkoumame piitomnost procesu sdlouhou paméti ve vyvoji logaritmickych vynosi
indexu PX v obdobi od 21.1.1999 do 20.1.2009 (2485 pozorovani). Index byl v letech 2008 a
2009 vyrazné zasazen financni krizi, coz se projevilo ve zvysené volatilité a tedy i mozné
nestacionarité (). Stacionarita vsak neni porusena podle KPSS testu
) pii hodnoté 0,4346, piicemz kriticka hodnota pro 5 % hladinu vyznamnosti je
0,463. Pri nulové hypotéze stacionarity tedy hypotézu nezamitame. Zaméime se nyni na
deskriptivni statistiky fady vynosi — pramérny vynos 0,00028, smérodatna odchylka 0,0151,



Sikmost -0,549 a nadmérna spic¢atost 15,005. Vynosy tedy nejsou normalné rozdélené jiz na
zakladé hodnot sikmosti a Spi¢atosti, tato doménka je navic podporena Jarque-Bera testem
(Uarque & Bera, 1981) pii hodnoté 23427 a p-value velmi blizko hodnot& 0. Tento vysledek

byl viak otekavan, jelikoz bylo ukézano, ze vétsina vynosi neni normang rozdéleno (Cont|

). Zamgime se nyni na urceni Hurstova exponentu pro zkoumanou ¢asovou fadu.
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Obréazek 1: (a) Vyvoj hodnot indexu PX, (b) logaritmické vynosy indexu PX

Analyzu Hurstova exponentu zacneme detekci moznych piechodt v jeho chovani.
Urcime Hurstiv exponent smaximdnim moznym poctem pozorovanim vzhledem
k datovému souboru — v nasem piipadé tedy 2048 dennich vynosi. v priloze
shrnuje vysledky pro vsechny metody — R/S, M-R/S, DFA-0, DFA-1 a DFA-2. Na zakladé
vysledku statistik V pozorujeme, ze metody pro stacionérni fady (tedy R/S, M-R/S a DFA-0)
implikuji skalovani do 128 dni, a tedy priblizné¢ pal obchodniho roku, které je spojeno
spersistentnim chovanim. Toto chovani pak konc¢i pravé po horizontu 128 dni. DFA-1 a
DFA-2 vsak napovidgji, ze dany piechod je zpasoben trendem nebo trendy ve zkoumané fade.
Pro tyto dvé metody tedy pozorujeme persistentni chovani az po ngvyssi skdlu. Tyto
vysledky implikuji pouziti metod R/S, M-R/S a DFA-1, jelikoz DFA-2 jiz zadnou dalsi
informaci oproti DFA-1 neposkytuje. Pokud se dale zamétime na vysledky bodovych derivaci
Hurstova exponentu, pozorujeme, ze pro nginizsi skalu (tedy 8 dni) dosahuji vysledky hodnot
vyrazné vyssich nez pro stiedni skaly. Dale i hodnoty pro skdy nad 128 dni vykazuji velmi
rozdilné a volatilni vysledky. Jako dusledek pouzijeme ngjnizsi skdlu 16 dni a ngjvyssi skalu
128 dni. Pro délku zkoumané tady pouzijeme doporuceni ve vétsing aplikovanych ¢lanka a
udrzime nejvyssi skau a délku rady v poméru 1:4, tedy budeme zkoumat fadu o déice 512
pozorovani (Peters, 1994; (Grech & Mazur, 2004; Matos et al., 2004; |Alvarez-Ramirez]

Rodriguez & Echeverria, 2005; aEinstein, Wu & Gil, 2001).




Abychom byli schopni testovat hypotézu o0 nezavislosti procesu, potiebujeme
konfiden¢ni intervaly, které jsou zalozeny na Monte Carlo simulacich. Simulace jiz byly
prezentovany v nékolika &lancich (Weron, 2002; (Couillard & Davison, 2005; a Peters, 1994),
avsak zadny ztéchto ¢lanku neprezentuje vysledky pro skdly, které jsme zvoalili. Provedli

jsme tedy vlastni Monte Carlo simulace pro pouzité metody a zvolené parametry. Celkem
bylo nasimulovano 10000 rad s délkou 512 pozorovani z standardniho normdlniho rozdéleni
N(0,1) anakazdé byl aplikovan postup pro danou metodu s minimalni skalou 16 pozorovani a
maximalni skadlou 128 pozorovani. Tento postup byl aplikovan pro metody R/S, M-R/S a
DFA-1. Histogramy simulaci jsou uvedeny v, deskriptivni statistiky jsou pak

uvedeny v .

Obrazek 2 Histrogramy Monte Carlo ssmulaci
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Z Obrézku 4 i [Tabulky 1 je dobre vidit, ze hodnoty Hurstovych exponenti se mohou

velmi vyrazné lisit od teoretické hodnoty 0,5 i pro nezavisly proces. Hodnoty dale napovidai,

na zékladé Jarque-Bera statistiky (Jarque & Bera, 1981)), ze rozdgleni hodnot neni normalni.

Pouzijeme tedy pro konstrukci konfidenénich intervalta percentily (podobny postup aplikuje i
), konkrétné 97,5 a 2,5 procentni percentily pro testovani oboustrané nulové
hypotézy na hladin¢ vyznamnosti 5%. Konfiden¢ni intervaly pro dany pocet pozorvani jsou
Siroké a velmi znevazuji pristupy, které posuzuji nezavislost ¢asovych fad pouze na rovnosti
Hurstova exponentu hodnoté 0,5 (napr. ). Navic se projevuje dilezity rozdil
v hodnotéach pro R/S a M-R/S. Rozdilna hodnota v Hurstovych exponentech pro R/S a M-R/S

pak nemusi nutné znamenat jiny vysledek v podobé zamitnuti ¢i nezamitnuti nulové



hypotézy. Pokud tedy na z&kladé R/S zamitneme nezavislost ¢asové fady a stejné tak i pro M-
R/S aDFA-1, mizeme konstatovat, ze zkoumana fada méa dlouhou pamét’. Pokud vsak M-R/S
nulovou hypotézu nezamitneme, je vysledek R/S zpusoben zkreslenim procesem s krétkou
paméti. Navic muzeme vysledek zméenit i po porovnani vysledka s DFA-1, kterd mize ukéazat,
ze pavodni vysledek je zpusoben pritomnosti silného trendu ve zkoumané fadé. Zaméime se
nyni navysedky ¢asové zavisého Hurstova exponentu pro index PX.

Tabulka 1 Deskriptivni statistiky Monte Carlo simulaci

R/S M-R/S  DFA-1

Stfedni hodnota 0,5763 0,5393 0,5079
Smérodatna odchyka 0,0551 0,0485 0,0687
Sikmost 0,0104 -0,1088 0,1189

Nadmérna Spicatost -0,1316 0,1919 -0,0205
Jarque-Bera statistika 7,4569 34,9582 23,7407
Jarque-Bera statistika (p-value) | 0,0240 0,0000 0,0000
2,5% percentil 0,4693 0,4436 0,3773

97,5% percentil 0,6848 0,6325 0,6479

Zacneme vysedky pro R/S () aM-R/S ). Obrazky ukazuji ¢asoveé
zavidly Hurstiv exponent a konfiden¢ni intervaly oddélujici signifikantné persistentni a anti-
persistentni chovani od nezavisénho. Zasadnim poznatkem je, ze na pocatku pozorovaného
obdobi, mezi 2.2.2001 a 4.3.2002, se vyskytuje mnozstvi signifikantné persistentnich obdobi,
ve kterych je trh predikovatelny, a tedy neefektivni. Navic je toto zjisténi potvrzeno metodou
M-R/S. Dalsi signifikantné persistenti obdobi trvaji pouze nékolik obchodnich dni a nejsou
proto pro posuzovani efektivity zcela vhodné. Ob¢ metody ukazuji podobné trendy ve vyvoji
Hurstova exponentu. Klesgjici trend od signifikantné persistentnich hodnot zacina na pocétku
pozorovaného obdobi a kon¢i 12.11.2003. Nasleduje slabé rostouci trend, ktery konci okolo
6.1.2006 a na ngjz navazuje pomalu klesgjici (v piipadé R/S) ¢i konstatni trend (v piipadé M-
R/S). Dulezity zastava fakt, ze zadny ztrendu neni vyrazny ¢i rapidni, a tak nemiazeme
jednodusse ucinit dalsi zavéry. Nicméné, PX obecné nasledujé klesgjici trend Hurstova
exponentu, pokud posuzujeme trend pres celé pozorované obdobi, a tudiz je v case
efektivnejsi. Nezistava vsak bez zgjimavosti, ze hodnoty Hurstova exponentu zastévagji velmi
blizko horniho konfiden¢niho intervalu, ktery oddéluje nezavisly a persistentni proces.



Obréazek 3 Casové zavisly Hurstiv exponent (R/S)
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Obréazek 4 Casové zavisly Hurstiiv exponent (M-R/S)

Hurst exponent

0,7
0,65
0,6
0,55 -
0,5

0,45 -

.

AT “h

L1 | gl
Iw‘ i '-Fl le'l 7|
T

i, Um (i
| e e ‘

! e ‘ R
TR
o S

I

0,4

NN

v .o Vv o

Sy P P & e & &N ®

> Jdv > P ©
0 0 {'1/‘ % . 0 0 (]/. % . (]/.0 % . (]/.0 %Q

v 2

o7 0¥ oV o oY P oV 6P oV ¥ oV 0¥ oV o oV P

date

DFA-1 (Dbrézek 5) ukazuje podobné vysledky jako R/S a M-R/S. Trendy casove

zavislého Hurstova exponentu jsou podobné se silngjsim rostoucim trendem v druhé ¢asti

zkoumaného obdobi. Navic, Hursttiv exponent je vice volatilni a zda se, ze i DFA-1 muze

nadhodnocovat vysledek, coz napovida o tom, ze potencidni trend ve vynosech PX neni tak

silny. Periody signifikantné persistentniho chovani zistavgi velice srovnatelné. Pokud

bychom rozdélili celé obdobi na vice ¢asti, nasli bychom signifikantné rostouci trend

Hurstova exponentu od 24.6.2008, ktery je spojen s pocatkem souc¢asné finan¢ni krize.



Obréazek 5 Casové zavisly Hurstiv exponent (DFA-1)
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Pro lepsi srovnani vysledka dale pouzijeme porovnani Hurstovych exponentd pro
vsechny pouzité metody se souvisgjicimi hornimi konfidencnimi intervaly. Jelikoz exponenty
pro za&dnou metodu v za&dné periodé neprolomily dolni konfiden¢ni interval, je srovnani
jednodussi a lepe interpretovatelné. ukazuje rozdil Hurstova exponentu a horniho
konfidencniho intervalu (97,5 % percentil Monte Carlo simulaci). Kladna hodnota tedy znaci
signifikantni perisistenci pro danou metodu, zaporna hodnota naproti tomu znaci obdobi, pro

které nulovou hypotézu nezavislosti zamitnout nemizeme.

Obrazek 6 Porovnani Hur stovych exponenti s hornim konfidenénim intervalem
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Prabéh hodnot ukazuje dvé zasadni pozorovani. Prvni je fakt, ze Hurstiv exponent
podle DFA-1 je vyrazné volatilngjsi nez podle dalsich dvou metod, coz nicméné odpovida
Monte Carlo simulacim, které jsme uvedli diive v textu. Za druhé vidime, Ze rozdil mezi R/S
a M-R/S je maly pro valnou vétsinu pozorovani (navic korelace mezi Hurstovymi exponenty
pro dané dvé metody je 0,91 v porovnani s0,71 mezi R/S a DFA-1). Zamérme se hloubgji na
vztak téchto dvou metod. Zagjimai nas pripady, kdy metodou R/S odhadneme Hurstiv
exponent nad konfidencnim intervalem a metodou M-R/S pod konfiden¢nim intervalem. V
takovém pripadé mazeme tvrdit, ze zdanliva persistence neni zptasobena dlouhou paméti v
procesu, ale pouze krédtkou paméti, kterd vychyluje odhad R/S. shrnuje vsechny
tyto pripady. Muzeme konstatovat, ze existuji obdobi, kdy je persistence pouze zdanliva
Avsak je nutné poznamenat, ze tak muzeme ftici pouze v 13 piipadech z celkovych 1967
odhadi. Navic je pouze jeden pripad, kdy zdanlivou persistenci pozorujeme ve vice periodach
na sebe piimo navazujicich (pro tento piipad navic pouze dvé po sobé jdouci odhady). Ostatni
piipady jsou singularitami. Celkové tedy muzeme konstatovat, ze prevaha kratké paméti nad
dlouhou paméti v téchto 13 obdobich je spise ndhodna

Obrazek 7 Porovnani kratké a dlouhé paméti
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Lze tedy konstatovat, ze index PX byl v jistych fazich svého vyvoje signifikantné
persistentni. Aby toto tvrzeni bylo vice robustni, zaméiime se na hodnoty Hurstova exponentu
v konkrétnich pripadech. Ob¢ hlavni metody odhadu exponentu mohou byt totiz vyrazné

ovlivnény extrémnimi hodnotami. R/S je citliva z davodu pouziti rozsahu a DFA pro pocet

s fluktuacemi (Di Matteo, 2007). Diive jsme ukézali, ze vynosy indexu jsou vyrazné spicaté a




extrémni hodnoty v procesu jsou proto velmi pravdépodobné. Abychom ovlivnéni extrémnimi
hodnotami vyloucili, ndhodné zamichdme data pro dany Hurstiv exponent a ten znovu
uréime. Zamichanim totiz pretrhame potenciani vazby. Pokud tedy Hurstiv exponent pro
zamichanou fadu bude podobny jako pro nezamichanou, je signifikantni hodnota exponentu
zpusobena extrémnimi hodnotami a nikoliv dlouho¢asovou zavislosti. Naproti tomu rozdilné
hodnoty vliv extrémnich hodnot vylucuji. Zaméime se na maximani hodnoty pro R/S aDFA.

Hurstiv exponent podle R/S nabyva maxima 7.2.2001, kdy je jeho hodnota rovna
0,7641. Chovani preska ovanych rozsaha originani a promichané fady je shrnuto v
(ve dvojite logaritmickém metitku). Rozdil v chovéni rozsahu je zigimy — origindni fada
dosahuje vyssich hodnot pro viechny skaly. Pokud bychom urcily Hurstiv exponent pro
promichanou fadu, dostaneme hodnotu 0,5589, ktera je velice blizko ocekavané hodnoté
podle simulaci a daleko od stanovenych konfidencnich intervali. Mazeme tedy potvrdit, ze
vysoké hodnoty Hurstova exponentu podle R/S jsou projevem dlouhé paméti ve zkoumaném

procesu a nikoliv extrémnich hodnot v fadé.

Obrazek 8 Preskalované rozsahy pro pivodni a promichanou ¥adu
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DFA-1 ukazuje maximdni Hurstav exponent dne 13.12.2001 pii hodnoté 0,7710.
, opét ve dvojité logaritmickém metitku, ukazuje podobné vysledky jako
Obrézek 8| Prestoze jsou fluktuace na nizsich skalach nizsi, celkovy sklon je evidentné vyssi
pro origindni fadu. Pro promichanou fadu dostavame Hurstiv exponent o hodnoté 0,4846,
coz je sice nizsi nez otekdvana hodnota, ovsem je opét bezpecné vzdalena od konfidenénich

intervala.



Obrazek 9 Fluktuace pivodni a promichané fady
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Zaver

V ¢lanku jsme se zamefili na detekci procesu s dlouhou paméti ve vynosech indexu
PX mezi roky 1999 a 2009. Ukézali jsme, ze index prosel vyvojem z persistentniho do
nezavisiého procesu. Nicméné nezavislost vynosi je relativné kiehka, jelikoz se hodnoty
Hurstova exponentu drzi velmi blizko konfidenéniho intervalu, ktery oddéluje nezavisly od
signifikantné persistentniho procesu. Dale jsme ukazali, ze vysledky jsou robustni proti
potencidni kratké paméti. Metody pro odhad Hurstova exponentu prezentované v tomto
¢lanku mohou byt navic vychylené pritomnosti extremnich hodnot v ¢asové fadé. Podezieni
na extrémni hodnoty bylo zalozené na vysoké sikmosti distribuce vynosi. Po detailnim
pohledu na chovani procesu pro maximani hodnoty Hurstova exponentu jsme pii srovnani
puvodni fady a ndhodné promichané rady ukazaly, ze extrémni hodnoty v téchto pripadech

nejsou diavodem vysokych hodnot exponentul.



Priloha

Obrazek Al Detekce zmén v chovani Hur stova exponentu
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Detekce zmén v chovani Hurstova exponentu pro R/S (@), M-R/S (b), DFA-0 (c), DFA-1 (d) a DFA-2 (e). Grafy
jsou zobrazeny v dvojité logaritmickém meétitku pro pripad V statistik a semi-logaritmickém métitku pro bodové
derivace (point to point derivative). Vysledky pro R/S, M-R/S a DFA-0 ukazuji zménu ve skdlovéani na skdle 128
dni. Tato zména je odstranéna detrendaci u DFA-1 a DFA-2. Bodové derivace Hurstova exponentu déle ukazuiji,
ze vhodnou miniméni skélou je 16 dni pfi maximalni skale 128 dni.
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