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Uvod

Procesy s dlouhou paméti jsou soucasti mladého oboru mezi statistickou fyzikou,
ekonometrii a ekonomii — ekonofyzikou. Tato disciplina aplikuje metody pouzivané
v ptirodnich védach na ekonomické a finanéni systémy. Samotné procesy s dlouhou
paméti! spojené s odhadem Hurstova exponentu prod€laly béhem poslednich let
dramaticky vyvoj jak v teorii, tak i v metodach a aplikacich. Zékladnim principem
daného ptistupu je popsat cely systém jedinou hodnotou, ktera v sob& zahrnuje zaroven
komplexitu a jednoduchost. Timto ¢islem je jiz zminény Hurstiv exponent. Pomoci
jeho hodnoty mizeme posoudit, zda je zkoumana fada predikovatelna ¢i nahodna.
Problematika predikovatelnosti burzovnich vynost je velice podstatnou soucasti
finan¢ni analyzy pfi sestavovani investi¢nich portfolii a pfi kontrukci investi¢nich
fondd (Janda a Svarovska, 2009, 2010). Pfitomnost dlouhé paméti ma navic dilezity
vliv na oceilovani opci a management rizik.

Cesky burzovni index PX, kterym se zabyva analyticka ¢ast tohoto &lanku,
analyzoval jiz Janda (1994). Nahodnosti a efektivitou indexu, spole¢né se srovnanim
s ostatnimi stiedoevropskymi indexy, se zabyvali Hajek (2007) a Divis a Teply (2005)
a poukazali na zlepSujici se efektivitu v ¢ase. Rizné testy efektivity, ve kterych zahrnul
i test na pfitomnost dlouhé paméti, aplikoval na index PX i jednotlivé akcie Tran (2007)
a pro samotny index pomoci vétsiny testd nahodnou prochazku zamitl, avSak pro
jednotlivé akcie nebyly vysledky jednoznaéné. Tran (2005) také analyzoval dlouhou
pamét’ ve vynosech ¢eského indexu PX mezi roky 1993 a 2004 a naSel signifikantni
persistenci. Podobn¢ Cajueiro a Tabak (2006) zkoumali dlouhou pamét ve vynosech
transitivnich ekonomik a pro PX mezi roky 1994 a 2004 ji nasli. Pfitomnost signifi-
kantni dlouhé paméti navic poukazuje na komplexni dynamiku v samotném zkouma-
ném procesu. Nelinearnimi komplexnimi systémy (konkrétné neuronovymi sitémi)
na akciovych trzich stiedni Evropy se zabyval Barunik (2008) a ukazal, Ze tyto systémy
1épe popisuji chovani danych trha.

Tento clanek prezentuje dvé casto pouzivané metody pro odhad Hurstova
exponentu — metodu preskalovanych rozsahti a periodogramovou metodu. Jelikoz je
vsak vétsina metod vychylena pfi pfitomnosti procesu s kratkou paméti, jako naptiklad
ARMA procesy, pouzijeme dale i metodu promichani s pohyblivymi bloky, pomoci

*  Clanek vznikl za podpory grantu GACR 402/09/H045 a grantu MSMT 0021620841.

1 Nazvoslovi k danému tématu je témeéf vyhradné anglické. Tato prace se pokousi zavést eské
ekvivalenty k danym pojmim. Pivodni oznaceni je vzdy uvedeno v poznamce pod ¢arou pro lepsi
orientaci v cizojazy¢né odborné literatuie.
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které sestavime konfiden¢ni intervaly pro testovani hypotézy o nepfitomnosti procesu
s dlouhou paméti ve zkoumané tad€. Dand metoda je navic odolnd vici odlisSnym
rozdélenim, heteroskedasticit¢ ¢i trendovani, jejichz vliv je ve vétSin€ aplikované
literatury opomijen. Sekce 1 obsahuje zékladni definice sebepodobnosti a dlouhé
paméti v casovych fadach. Sekce 2 se zaméfuje na detailni popis jiz zminénych metod
pro odhad Hurstova exponentu. V Sekci 3 popisujeme metodu promichévani s pohyb-
livymi bloky spolecné s volbou dilezitych parametrt jak pro metody odhadu Hurstova
exponentu, tak pro zminénou metodu promichavani. Nakonec v Sekci 4 aplikujeme
dané metody na urceni casové zavislého Hurstova exponentu na vynosy indexu PX
mezi roky 1997 a 2009. Dochazime k zavéru, ze PX byl mezi roky 1998 a 2003 signi-
fikantné predikovatelny, avsak tato predvidatelnost se v ¢ase snizovala. Navic prezen-
tujeme i dllezité poznatky ohledné dvou pouzitych metod a potencialni kratké paméti
v procesu. Clanek uzavira shrnuti.

1. Sebepodobnost a dlouha pamét’ v €asovych radach

Zakladni myslenkou sebepodobnosti’> jsou stejné, ¢i alespoii podobné, statistické
vlastnosti procesu v jakémkoliv métitku po vhodném pieskalovani® (nejjednodussim
zpusobem je standardizace). Standardizované denni vynosy za dané ¢asové obdobi,
pokud jsou sebepodobné, pak maji podobné statistické vlastnosti jako tydenni ¢i
mésicni vynosy po standardizaci za stejné ¢asové obdobi. Nejjednoduseji 1ze definovat
sebepodobnost na zakladé rozdéleni (Samorodnitsky, 2006). Proces je pak sebepo-
dobny, pokud plati, Ze X (af) —a'’ X(¢), kde a je kladna konstanta a H je parametr
sebepodobnosti, pro ktery plati 0 <H < 1.

Parametr sebepodobnosti H se nazyva také Hurstlv exponent po vodnim inzeny-
rovi Haroldu Edwinu Hurstovi (Hurst, 1951). Oznaceni H pak dal exponentu Benoit
Mandelbrot (Mandelbrot, van Ness, 1968), ktery vyrazné ptispél k rozvoji teorie
sebepodobnosti a dlouhé paméti v jejich pocatecnich letech (napf. Mandelbrot, Wallis,
1969; Mandelbrot, 1970; a Mandelbrot, 1972).

Dulezitéjsi implikace sebepodobnosti pro ¢asové fady vyplyvaji nikoliv z distri-
buci, ale z dynamickych vlastnosti fad, které mohou byt jednoduse popsany autokore-
la¢ni funkci (Eichner et al., 2007)

T—k
Z(X[_ILI)(Xf+k_u) (1)

plk)="= Tk ’

kde Xt je nahodna proménnd, T je délka ¢asové fady, k je pocet zvolenych zpozdéni,
L je stiedni hodnota, tedy primér, a ¢ je kone¢na smérodatna odchylka. Déle definujme
spektralni hustotu f{w) pres spektralni distribu¢ni funkci F(w), pro kterou plati

pli)= [ €' dF (). (2

-

@ x

2 Oznaceni v zahrani¢ni literatufe jsou ,,self-similarity* ¢i ,,self-affinity*, které sice nejsou definicné
stejné, avsak z hlediska analyzy ¢asovych fad jsou rozdily zanedbatelné.

3 Oznaceni $kala a reskalovani ¢i pieskalovani v tomto textu je ekvivalentni s anglickymi vyrazy
,scale a ,,rescaling*.
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Procesy s dlouhou paméti pak definujeme v casové a frekvencni doméné postupné
podle nasledujicich limitnich predpisi:

p(k)

e = ©)

: Sf(®)

llmw‘)O 1" = (4)
Cr ||

Kritickou hodnotou Hurstova exponentu je 0,5, kterd implikuje dva mozné procesy
— nezavisly proces ¢i proces s kratkou paméti (Beran, 1994; a Lillo, Farmer, 2004).
Nezavisly proces ma nulovou autokorelaci pro vSechna zpozdéni. Proces s kratkou
paméti ma nenulové korelace pro nizka zpozdéni, avSak nulové korelace pro vysoka
zpozdéni.

Proces s Hurstovym exponentem vys§im nez 0,5 mé kladné korelace pro v§echna
zpozdéni a je pak nazyvan jako persistentni proces* (Mandebrot, van Ness, 1968).
Korelace takového procesu klesaji hyperbolicky a jejich suma je nekonecné (Beran,
1994). Na druhou stranu, pro Hurstiv exponent niz$i nez 0,5 ma proces zaporné
korelace pro v§echna zpozdéni a je nazyvan anti-persistentni’ (Mandelbrot, van Ness,
1968). Proces ma opét hyperbolicky klesajici korelace, jejichz suma je vSak konecna
(Embrechts, Maejima, 2002). Persistentni proces pak implikuje, Ze kladna hodnota je
statisticky Castgji nasledovana kladnou hodnotou ¢i naopak (v fad€ pozorujeme méné
bodil zvratu nez u ndhodného procesu). Naproti tomu, anti-persistentni proces impli-
kuje, Ze kladna hodnota je statisticky Cast&ji nasledovana zapornou hodnotou a naopak
(Vandewalle, Ausloos, Boveroux, 1997). Pokracujeme metodami pro odhad Hurstova
exponentu.

2. Metody pro odhad Hurstova exponentu

V této sekci se zamétime na podrobny popis dvou metod pro odhadnuti Hurstova
exponentu — metodu preSkalovaného rozsahu z ¢asové domény a periodogramovou
metodu z frekven¢ni domény.® Pti popisu metody pieskalovaného rozsahu se zamétime
i na metodu modifikovaného pteskalovaného rozsahu,” ktera se snazi odstranit dvé
slabiny nemodifikované metody, a to pouziti pro heteroskedastické fady a procesy
s kratkou paméti.

2.1 Metoda presSkalovaného rozsahu a modifikovaného preskalovaného
rozsahu

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

5 Podobné jako pro persistentni proces existuje v zahraniéni 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).

Ptavodni oznaceni pro metody je ,rescaled range analysis® a ,,periodogram®.

Metoda je v zahranicni literatufe oznacovana jako ,,modified rescaled range analysis®.
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Metoda preskalovaného rozsahu (R/S) je nejstarsi metodou urceni Hurstova exponentu,
byla vyvinuta H. E. Hurstem (Hurst, 1951) a na finan¢ni fady byla metoda poprvé
pouzita v 70. letech 20. stoleti (Mandelbrot, 1970).

Postup pro uréeni Hurstova exponentu danou metodou mizeme rozdélit do deseti
krokti (Peters, 1994; a Samorodnitsky, 2007):

Krok 1: Ptevedeme ptivodni fadu hodnot (P,, P, ..., Py) na fadu logaritmickych (spo-
jitych) vynost (v, 75, ..., r7), kde
r;=log P;,—log P, , pro i=1,2,..,T. 5)

Krok 2: Rozdélime ¢asovou fadu o délce Tna N sousedicich obdobi o délce v, zatimco
N * v = T Kazdé obdobi je pak oznaceno jako I, pro n =1, 2, ..., N. Navic

ozna¢ime prvky v obdobi /, jako r;, prok=1,2, ..., v.
Krok 3: Pro kazdé obdobi 7, uréime primérny vynos jako
_ 1
’;7 = Iy N 6
b & (6)

Krok 4: Sestrojime novou fadu akumulovanych odchylek od aritmetického priméru
(profil fady) pro kazdé obdobi jako

Xiw = le(r -7). (7)

Krok 5: Spocteme rozsah definovany jako rozdil maxima a minima profilu pro kazdé
obdobi, tedy

R = max(X,) min(X;,). (®)

Krok 6: Ur¢ime vybérovou smeérodatnou odchylku vynost jako

LS 7y, 9
Szn _\/U_lg(rk,n Ten) )

Krok 7: Kazdy rozsah je standardizovan souvisejici smérodatnou odchylkou a tvoii tak
preskalovany rozsah jako

Rl
(R/S),ﬂ :S—". (10)
1!1
Krok 8: Zopakujeme cely postup pro kazdé obdobi o délce v a ziskdme primérny

preskalovany rozsah jako

(R/S)U:%i(R/S),H . (11)

Krok 9: Délka v je zvySena a cely proces se zopakuje. Konkrétni délky se v literatuie
lisi. Zde volime metodu, kterd vychazi z teorie multiplikativnich kaskad, které
souvisi s fadami s dlouhou paméti (Lux, 2007), a pouzijeme délky skal jako
prirozené mocniny ¢isla 2 (Weron, 2002).

Krok 10: Ziskdme primérmé pieskalované rozsahy (R/S)v pro dané délky o.
Preskalované rozsahy pak spliuji vztah
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(R/S), = ¢ * 0", (12)

kde ¢ je kone¢na konstanta nezavisla na v a H je Hurstiv exponent (Taqqu, Teverovsky,
Willinger, 1995).

Metodou nejmenSich ¢tverci ve dvojité logaritmickém méfitku odhadneme
Hurstiv exponent ze vztahu

log(R/S), = log ¢ + Hlog v. (13)

R/S analyza je znama a uzivana po dlouhou dobu, za kterou byla podrobena testo-
vani a kritice. Ta se na metodu snasi kviili problémtim s heteroskedastickymi daty (Di
Matteo, 2007) a procesy s kratkou paméti jako ARMA a GARCH (Lo, MacKinlay,
1999; a Alfi et al., 2008). Heteroskedasticita je problémem kviili uziti vybérové sméro-
datné odchylky (rovnice 9) a spole¢né s filtraci pouze konstantniho trendu ve vynosech
(rovnice 7) tak celou metodu oslabuje oproti nestacionaritdm v procesu. Stacionarita
se da vSak dobfe testovat (napi. ADF a KPSS test) a v jejim ptipadé se pristupuje
k metodam, které jsou pro nestacionarni fady vyvinuty. Pro procesy s moznou kratkou
paméti byla R/S analyza upravena (Lo, 1991) a vyuziva se jako metoda modifikova-
nych pieskalovanych rozsahii (M-R/S), na kterou se podrobnéji zaméfime.

Zasadnim rozdilem M-R/S oproti R/S je uziti upravené vybérové smérodatné
rovnice pro upravenou vybérovou smérodatnou odchylku je pak definovana pomoci
autokovariance y pro kazdou periodu /, az do zpozdéni & jako

5 .
SM = s +2Y y [ 1-—L|. 14
" JL, ;%( il (14)
R/S se tak stava specidlnim ptipadem M-R/S pii & = 0 (Diilger, Ozdemir, 2005).

vvvvvv

pouziji pro ur¢eni upravené smerodatné odchylky (Wang et al., 2006). Pokud je pocet
zpozdéni prili§ nizky, signifinantni zavislost ve vzdalengjSich zpozdénich mtze byt
vynechéna, a tudiz je odhadnuty Hurstiiv exponent stale vychyleny kratkou paméti.
Na druhou stranu, pokud zvolime pfili§ vysoké zpozdéni, je odhad opét zkresleny
(Teverovsky, Taqqu, Willinger, 1999).

Velka ¢ast autorti nefesi volbu optimalniho zpozdéni a pouze odhadne Hurstiv
exponent ¢i V statistiku, kterou nadefinujeme pozdéji, pro rizna zpozdéni. Vysledky
jsou pak interpretovany na zakladé srovnani danych odhadd (Zhuang, Gree, Maggioni,
2000; a Alptekin, 2006). Existuji i metody pro automatické urceni optimalniho
zpozdéni. Lo (1991) uréuje zpozdéni podle délky periody a autokorelace prvniho fadu
jako (1)

([ 26m )
: (2J[v«ﬁmfj | =

Poznamenejme, Ze optimalni zpozdéni se urcuje 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 (Hurst, 1951), pro signi-
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fikantni dlouhou pamét’ pro konkrétni skalu (Lo, 1991) a rozpoznavani cykla v Casové
fad¢ (McKenzie, 2002). Tato statistika je definovana jako

, _(RIS),

v N (16)

Je zfejmé, Ze pro nezavisly proces je V statistika konstantni pro ménici se skaly.
Pro persistentni proces je statistika rostouci a pro anti-persistentni proces nakonec
klesajici. Pokud tedy V statistika méni své chovani, 1ze mluvit o ptfechodu v chovani
Hurstova exponentu. Jako dal§i metody pro odhaleni zmén v chovani lze pouzit bodové
derivace® Hurstova exponentu (Bashan et al., 2008). Tyto derivace jsou nadefinovany
jako sklony mezi jednotlivymi piamérnymi preskalovanymi rozsahy.

2.2 Periodogramova metoda

Periodogramova metoda je zaloZena na vlastnostech spektralni hustoty f{w) v nejniz-
Sich frekvencich w—0. JelikoZ je spektralni hustota inversni Fourierovskou transfor-
maci autokorela¢ni funkce, miizeme f(w) odhadnout pomoci inversni Fourierovské
transformace autokorela¢ni funkce, kterd je znama jako periodogram I;(w), kde T
je délka casové tady a w je frekvence (Geweke, Porter-Hudak, 1983; Weron, 2001).
Periodogram je pak nadefinovan jako

2

; (17

T

Z xte—Zﬂi(t—l)wA

t=1

I (k)=

kde w,=kT  k=1,...,T/2.Pro periodogram blizko pocatku, tedy pro w—0, plati

I{wp) = cfo 7. (18)

Podobn¢ jako u metody R/S odhadneme Hurstliv exponent H metodou nejmensich
¢tverct aplikovanou na zlogaritmovanou rovnici 18, kde tedy ziskame

logl{w,) = log ¢, + (1-2H)log|a,]. (19)

3. Nastaveni parametril a testovani hypotéz

V této sekci se zaméfime na nastaveni parametrii pro periodogramovou metodu
a metodu preskalovanych rozsahl. Zaroven zavedeme metodu promichavani s pohyb-
livymi bloky, pomoci které budeme konstruovat konfidenéni intervaly pro testovani
hypotézy o neptitomnosti procesu s dlouhou paméti.

3.1 Promichavani s pohyblivymi bloky
JelikoZ je vétSina metod pro odhad Hurstova exponentu H vychylena pfitomnosti

procesu s kratkou paméti, je tfeba tuto moznost zahrnout do testovani zakladni
hypotézy o nepfitomnosti dlouhé paméti v testované ¢asové fadé. Pro tento piipad

8 Plvodni oznaceni v zahranicni literatufe je ,,point to point derivatives®.
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pouzijeme metodu promichavani s pohyblivymi bloky (MBB).” Metoda je zalozena
na nasledujich krocich.

Krok 1: Pivodni ¢asovou fadu vynosu r,,...,r; prefiltrujeme autoregresivnim procesem
1 T
prvniho fadu AR(1) a ziskame rezidua e,,...,e

Krok 2: Rezidua vycentrujeme okolo prumérné hodnoty a ziskdme centrovana rezidua

e, ,prokteraplati ¢, =¢, - z; &/T.

Krok 3: Radu centrovanych rezidui rozdélime na m blokt o délce ¢& tak, Ze plati
mé=T.

Krok 4: Bloky centrovanych rezidui ndhodn¢ promichame.

Krok 5: Z promichanych centrovanych rezidui sestavime procesem pouzitym v Kroku 1
novou fadu.

Krok 6: Na nové fadé odhadneme Hurstliv exponent a opakujeme B-krat. Pomoci B
odhadt sestavime konfidené¢ni intervaly pro testovani hypotézy o nepfitomnosti
procesu s dlouhou paméti.

Zakladni myslenkou metody MBB je ptetrhani dlouhodobych vazeb v ¢asové fadé
a ponechani kratkodobych vazeb spolecné s distribuci, potencialni heteroskedastici-
tou a trendovanim (Efron, 1979; Srinivas, Srinivasan, 2000). Pokud je na§ odhad pro
puvodni fadu vyrazné odliSny od odhadii zalozenych na MBB, mlizeme zamitnout
hypotézu o nepiitomnosti procesu s dlouhou paméti v pivodni ¢asové radé.

Obrazek 1
Vyvoj hodnot indexu PX
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9 Metoda je oznacovana jako “moving block bootstrap”.
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3.2 Parametry metod

V analyze pouZzijeme Casoveé zavisly Hurstiiv exponent (Grech, Mazur, 2004) s konfi-
den¢nimi intervaly zalozenymi na metodé¢ MBB. JelikoZ pouziti MBB zajisti robust-
nost nasich odhadd vii¢i kratké paméti v ramci konfiden¢nich intervald, pouZijeme
pouze R/S a periodogramovou metodu. Efektivita uvedenych metod je zavisla na volbé
dilezitych parametrt.

Pro R/S je dulezita volba nejnizsi a nejvyssi Skaly . JelikoZ metoda pouziva sméro-
datnou odchylku, mize byt pii malém poctu pozorovani jeji odhad vychylen. Volime
nejnizsi skalu u,,;, rovnu 16 pozorovanim na zdkladé doporuceni ostatnich autort.
Stejny Casovy interval pouzijeme i jako krok v Casové zavislém Hurstoveé exponentu,
abychom dostali srovnatelné vysledky. Jakakoliv volba v,,;, totiz do ¢asove zavislého H
zanasi autokorelaci. Dale v metod¢ urcujeme primérmy pieskalovny rozsah. Pfi malém
poctu téchto statistik miZe jedno odlehlé pozorovani celkovy odhad vyrazné ovlivnit.
Opét podle doporuceni ostatnich autorti volime nejvyssi pouzitou skalu v,,,, jako jednu
ctrvtinu celkové délky Casové tady (Peters, 1994; Grech, Mazur, 2004; Matos et al.,
2008; Alvarez-Ramirez, Rodriguez, Echeverria, 2005; a Einstein, Wu, Gil, 2001).

Obrazek 2
Logaritmické vynosy indexu PX
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Periodogramova metoda mé pouze jeden dilezity parametr, ktery miZzeme zvolit,
a to jak aproximujeme vyraz w—0. Taqqu, Teverovsky a Willinger (1995) doporucuji
pouzit 10% nejnizsich frekvenci. Tohoto doporuceni se drzime i v nasi analyze.

Poslednimi parametry, které je tfeba nadefinovat, jsou pro metodu MBB. Velikost
bloku ¢ volime jako v,,,/2, ¢imZ se vyhneme potencidlnim problémiim pro ptipad, ze
nejniz$i pouzita Skala je rovna velikosti bloku, ¢imz by priméerna R/S statistika zlsta-
vala stejna pro nejnizsi Skalu. Nakonec pro konstrukci konfiden¢nich intervali pouZi-
jeme 100 odhadli pomoci MBB. Pro R/S i periodogramovou metodu volime délku
casové fady jako 512 a 1024 pro mozné srovnani vysledki.
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Obrazek 3
QQ-plot vynosu PX

Normal Q-Q Plot
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4. Data a vysledky

Zkoumame piitomnost procesu s dlouhou paméti ve vyvoji logaritmickych vynost
indexu Burzy cennych papirti Praha v Ceské republice — tedy burzovniho indexu PX
— v obdobi od 1. 7. 1997 do 30. 6. 2009 (2984 pozorovani).'® Analyza burzovnich
indexd je dulezita pro moznou konstrukci portfolii, které kopiruji samotny index
jakozto dostateéné diverzifikovany ko$ aktiv. Navic index poskytuje diilezité infor-
mace o chovani celého trhu a vyspélost akciovych trhi je casto analyzovana pravé
na zakladé srovnani burzovnich indexti (Di Matteo, 2007).

Index PX byl v letech 2008 a 2009 vyrazné zasazen finanéni krizi, coZ se proje-
vilo ve zvySené volatilité, a tedy i mozné nestacionarité (obrazek 1 a 2). Stacionarita
v§ak neni porusena podle KPSS testu (Kwiatkowski et al., 1992) pii hodnoté 0,2240,
pti¢emz kritickd hodnota pro 5% hladinu vyznamnosti je 0,463. Pfi nulové hypotéze
stacionarity tedy hypotézu nezamitaime. Zaméifme se nyni na deskriptivni statistiky
fady vynost — prumérny vynos 0,0002, smérodatna odchylka 0,01535, Sikmost -0,4871
a nadmérna Spicatost 12,2788. Vynosy tedy nejsou normalné rozdélené jiz na zakladé
hodnot Sikmosti a $picatosti, tato domnénka je navic podpotfena Jarque-Bera testem
(Jarque, Bera, 1981) pii hodnoté 18863 a p-value velmi blizko hodnoté 0. Tento vysle-
dek byl vSak ocekavan, jelikoz bylo ukdzano, Ze vétSina vynost akciovych indext
neni normalné rozdéleno, ma t€zké chvosty a je negativné sesSikmena (Cont, 2001).

vvvvvv

10 Odhady Hurstova exponentu jsou zaloZeny na vlastnim programu autora v prostfedi TSP 5.0. Grafy
a obrazky jsou sestrojeny v R 2.9.2 a MS Office Excel 2007.
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(obrazek 3 a 4). Tyto vlastnosti pouze podtrhuji nutnost pouziti metody MBB, ktera je
odolna vii¢i riznym rozdélenim. Zaméime se nyni na ur¢eni Hurstova exponentu pro
zkoumanou ¢asovou fadu.

Obrazek 4
Histogram vynost PX
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Zacneme vysledky odhadu Casové zavislého Hurstova exponentu podle perio-
dogramu, které jsou zaloZeny na 512 (obrazek 5) a 1024 pozorovanich (obrazek 6).
Vidime, Ze ve vétsing piipadl je Hurstiiv exponent vys$si nez teoretickd hodnota, ktera
znaci nezavisly proces — tedy 0,5. Na zakladé tohoto tvrzeni vSak nemtizeme vyslovit
zasadni zavery, jelikoz 2,5% a 97,5% konfidencni intervaly zalozené na MBB jsou
vyrazné Siroké. Tyto konfidencni intervaly se pohybuji témét konstanté okolo 0,2 pro
dolni a 0,7 pro horni konfiden¢ni interval. Nicméné nepozorujeme vyrazné trendové
¢i podobné vykyvy pro konfidencni intervaly pro ob¢€ délky, a tedy mizeme tvrdit, Ze
periodogramova metoda je odolna vici zménam v rozde€leni, ¢i trendech a zménach
v kratké paméti. Na druhou stranu jsou pro obé délky konfidencni intervaly velmi
Siroké a pro 512 pozorovani pak témér stabiln€ pokryvaji pfes polovinu celého inter-
valu oboru hodnot H, tedy mezi 0 a 1. Pro 1024 pozorovani se situace mirng zlepSuje —
horni konfiden¢ni interval ztstava blizko hodnoty 0,7, avSak dolni konfiden¢ni interval
se priblizil hodnoté 0,3, a tedy celkové se konfiden¢ni interval zazil. Nicméné tento
vysledek znaci relativn€ nizkou pouzitelnost periodogramové metody, protoZe je tieba
témet extrémnich hodnot Hurstova exponentu, abychom mohli zamitnout nulovou
hypotézu o nepfitomnosti dlouhé paméti v testované Casové fade.
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Obrazek 5
Casové zavisly Hurt(iv exponent (periodogram, 512 pozorovani)
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I pres Siroké konfidencni intervaly existuji obdobi, pro které miizeme nepiitom-
nost procesu s dlouhou paméti zamitnout, a to od dubna 2000 do dubna 2002, tedy dva
roky. Po tyto dva roky byl trh vice piedvidatelny, coz je mozné interpretovat jako méné
efektivni. Tato predikovatelnost vSak po téchto dvou letech zmizela a index PX se az
na kratka obdobi nedal uspés$né predikovat. Je vSak tfeba poznamenat, Ze hodnoty
Hurstova exponentu zlstaly blizko hornimu konfiden¢nimu intervalu. Situace je trochu
odlisna pro situaci, kdy bylo pro odhad Hurstova exponentu pouzito 1024 pozorovani.
Pro tento piipad je obdobi, kdy byl trh signifikantné persistentni, vyrazn¢ kratsi a navic
casové pozdéji — od Cervence do prosince 2003. Tento vysledek napovida, Ze struktura
trhu se ménila, a tedy pravidelné vzory, které bylo mozné sledovat pii 512 pozoro-
vani, jiz nebyly tak vyrazné pro del$i obdobi. Nicméné tyto vzorce hlavné v pribéhu
roku 2002 byly silné a projevily se i v odhadu Hurstova exponentu pro delsi obdobi.
Vysledky je v§ak nutné porovnat s odhady podle metody pieskalovanych rozsahi.

Odhady ¢asové zavislého Hurstova exponentu podle R/S spolecné s 2,5% a 97,5%
konfiden¢nimi intervaly jsou ukdzany na obrazku 7 a 8 pro 512 a 1024 pozorovani
v daném poradi. Pro piipad 512 pozorovani sledujeme oproti metodé periodogramu
dva zasadni rozdily — konfiden¢ni intervaly jsou vyrazné uzsi, ale nechovaji se
konstantné v ¢ase.
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Obrazek 6
Casové zavisly Hurstv exponent (periodogram, 1024 pozorovani)
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Dolni konfidenéni interval ve vétSing ptipadl piesahuje hodnotu 0,5, a tedy i pro
promichanou ¢asovou fadu bychom pouhym srovnanim odhadu s kritickou hodnotou
povazovali vyraznou ¢ast Casovych fad za persistentni. Pro piipad, kdy odhadujeme
Hurstdv exponent ptes 1024 pozorovani, je situace vyrazné dramatictéjsi, jelikoz dolni
konfidenéni interval je téméf ve vSech pfipadech nad kritickou hodnotou 0,5. Tato
pozorovani pouze podtrhuji nutnost pouziti konfiden¢nich intervalti podle metody
MBB, ktera zanechava v tfadé vétSinu statistickych vlastnosti jako kratkou pamét,
heteroskedasticitu, trendovost, ¢i rozdéleni s tézkymi chvosty a nenulovou Sikmosti,
ale pretrhava dlouhodobé korelace a vzory, tedy dlouhou pamét’.

Pro 512 pozorovani navic pro R/S pozorujeme ménici se chovani konfidenc¢nich
intervalii v ¢ase. Tento jev lze interpretovat jako ménici se strukturu kratkodobych kore-
laci, tedy kratké paméti, at’ uz ve vynosech samotnych, ¢i volatilité¢. Podobny vyvoj se
vSak vytraci pro konfiden¢ni intervaly pro Hurstliv exponent zalozeny na 1024 pozo-
rovanich. Takovy vysledek je vSak v souladu s oéekavanimi, kdy se ménici kratkodobé
korelace pro delsi obdobi vyrusi a nejsou pak globalni.

Celkove se tak R/S metoda zda efektivnéjsi pro testovani hypotézy o neptitom-
nosti dlouhé paméti ve financnich ¢asovych fadach, jelikoz konfidenéni intervaly pro
R/S jsou $iroké pouze 20% a 15 % z celkového oboru hodnot Hurstova exponentu pro
512 a 1024 pozorovani v daném poradi.
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Obrazek 7
Casové zavisly Hurstiiv exponent (R/S, 512 pozorovani)

0,85

0,8

0,75

0,7
0,65

0,6
0,55 A

0,5 1

0,45 T T T T 1
500 1000 1500 2000 2500 3000

Zaméime se nyni na vyvoj samotného Hurstova exponentu pro R/S. Pro H zalo-
zené na 512 pozorovanich jsou vysledky velmi podobné tém, které jsou zalozeny
na peridogramu — vynosy indexu PX byly mezi dubnem 2000 a dubnem 2002 signi-
fikantné persistentni, a tedy 1épe predikovatelné. Po tomto obdobi nemiizeme na 5%
hladin€ vyznamnosti, az na n¢kolik kratkych obdobi, zamitnout hypotézu o neptitomn-
sti dlouhé paméti v procesu vynosi. Hodnoty Hurstova exponentu vSak opét zdsta-
vaji velice blizko hornimu konfiden¢nimu intervalu po témét celé sledované obdobi.
Pro odhady Hurstova exponentu s 1024 pozorovanimi dostavame Caste¢né odlisné
vysledky — vynosy indexu PX byly predikovatelné az do roku 2003, avSak samotna
persistence je nalezena jiz diive.

Je v8ak nutné si uvédomit, ze Hurstiiv exponent nepopisuje dynamiku pouze pro
jedno dané obdobi, ale pro cely tsek, na némz je odhadovan. Pro H, které je zaloZeno
na 512 pozorovanich, musime tedy pfipocitat navic dva obchodni roky a pro 1024
dokonce Ctyfi. Tim se dostavame do relativné konzistentniho vysledku, Ze index byl
mezi roky 1998 a 2003 signifikantné persistentni se zeslabujici tendenci a po tomto
obdobi nemtizeme zamitnout hypotézu o nepiitomnosti dlouhé paméti ve zkoumaném
procesu. Na zakladé tohoto specifického testu miizeme tvrdit, ze index PX se v ¢ase
staval méné predikovatelnym, vice ndhodnym, a tedy i efektivnéjsim. Takovy vysle-
dek souhlasi s ocekavanim, tedy Ze index byl zpocatku piedvidatelny, ale pfi nartstu
zajmu o obchodovani a nartistu obchodniku se tyto prilezitosti zeslabovaly. Nicméné
nesmime opomenout fakt, ze pro obé metody i obé pouzité délky casové tady pro
odhad Hurstova exponentu i po roce 2003 zustava exponent velmi blizko hornimu
konfiden¢nimu intervalu, ktery oddéluje persistentni od nepersistentniho procesu.
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Obrazek 8
Casové zavisly Hurstv exponent (R/S, 1024 pozorovani)
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Pokud navic srovname dvé pouzité metody pouze z hlediska jejich efektivity,
jasnym vitézem je metoda preskalovanych rozsaht, jelikoz jeji konfiden¢ni intervaly
jsou vyrazné uzsi ve srovnani s periodogramovou metodou. Navic jsou tyto inter-
valy 1 vyrazné€ uz§i nez intervaly, které byly prezentovany v riiznych studiich zalo-
zenych na Monte Carlo simulacich (napf. Weron, 2002; Couillard, Davison, 2005;
a Kristoufek, 2009). Tento vysledek znaci, ze je metoda citlivéjsi na samotna data nez
na kratkodobé zavislosti ¢i heteroskedasticitu. Totéz nelze tvrdit o periodogramové
metod¢€. Celkoveé ovSem pro periodogramovou metodu konstatujeme, Ze jeji pouZzi-
telnost pro dany typ dat je omezeny, jelikoz pro zamitnuti hypotézy o nepfitomnosti
procesu s dlouhou paméti je potieba extrémnich hodnot odhadu Hurstova exponentu.

Zaveér

V ¢lanku jsme se zamétili na detekci procesu s dlouhou paméti ve vynosech burzov-
niho indexu PX mezi roky 1997 a 2009. Ukazali jsme, Ze index proSel vyvojem
z persistentniho procesu do procesu, kde dlouhd pamét nebyla statisticky ukazéana.
Nicméné nepfitomnost dlouhé paméti ve vynosech je relativné krehkd, jelikoz se
hodnoty Hurstova exponentu drzi velmi blizko konfiden¢niho intervalu, ktery znaci
signifikantné persistentni proces. Jelikoz jsme pouzili metodu promichévani s pohyb-
livymi bloky, jsou vysledky robustni vii¢i kratké paméti, heteroskedasticitg, trendo-
vani a riznym rozdélenim. Zkonstruované konfiden¢ni intervaly navic napovédely, ze
ve vyvoji chovani vynost hraly dalezitou roli i procesy s kratkou paméti. Vysledky
jsou v rozporu s vétSinou z ostatnich ¢lank, které testuji dlouhou pamét’ v indexu PX
a tvrdi, Ze index je signifikantné persistentni dlouhodobé, a to 1 v soucasnych letech.
Tyto €lanky vSak neberou v tvahu mozné vychyleni kratkou paméti a ostatnimi statis-
tickymi charakteristikami ve zkoumané fad¢.
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LONG-TERM MEMORY AND ITS EVOLUTION IN RETURNS OF STOCK
INDEX PX BETWEEN 1997 AND 2009

Ladislav KriStoufek, IES, Faculty of Social Sciences, Charles University in Prague, Smetanovo
nabfezi 6, CZ — 110 01 Prague 1; UTIA, Academy of Sciences of the Czech Republic, Pod
Vodarenskou vézi 4, CZ — 182 08 Prague 8 (kristoufek@ies-prague.org).

Abstract

Long-term memory processes have been extensively examined in recent literature as they provide
simple way to test for predictabilty in the underlying process. However, most of the literature inter-
prets the results of estimated Hurst exponent simply by its comparison to its asymptotic limit of 0.5.
Therefore, we use moving block bootstrap method for rescaled range and periodogram method. In
our analysis of evolution of Hurst exponent between 1997 and 2009, we show that PX experien-
ced persistent behavior which weakened in time. Nevertheless, the returns of PX remain close to
confidence interval separating independent and persistent behavior.
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