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ANOTACE

Cilem prace je seznamit cCtendre se zaklady teorie chasou, popsat a kriticky zhodnotit jeji
pouziti v ekonomickych modelech. Teorie chaosu se nepouziva pouze v ekonomii, ale zasahuje
i do dalsich védnich oboru, napriklad do meteorologie, kosmologie ¢i biologie. Jedna se o
jeden z nejvetsich objevii 20. stoleti. Zavérem prace je zhodnoceni teorie chaosu a vysledkii
Jjejiho poucziti.
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TITLE
Chaos Theory and Its Applications in Economics

ANNOTATION

The aim of the thesis is to acquaint readers with the foundation of Chaos Theory and
subsequently describe and critically analyse its application on economic models. Not only is
Chaos Theory used in economics but it also related to other scientific disciplines such as
meteorology, cosmology and biology. It is one of the biggest discoveries of the 20th century.
Finally, the thesis evaluates Chaos Theory and the results of its application.
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Uvob

Teorie chaosu a fraktalni geometrie jsou pomérné novym objevem. Muzeme tvrdit, Ze

chaos je jednim z nejvétsich objev 20. stoleti. Prace je rozdélena do tii ¢asti.

V prvni Casti je popsan vznik a vyvoj teorie chaosu. Jsou zde zaznamenany nckteré
dalezité¢ objevy tykajici se pravé teorie chaosu, ale i matematického zobrazeni svéta jako
celku. Dale je ¢tenafi zjednodusené piiblizena teorie chaosu, popis jejiho vzniku a vyvoje
v dob¢, kdy vysoce uznavani matematikové neméli k dispozici dokonalé vypocetni stroje,
jaké méme dnes. A tak i z naseho pohledu jednoduché ptirodni jevy byly pro n¢ pfedmétem
badani. V této cCasti je také popsana vyuzitelnost teoric chaosu a jak zasahuje do velmi

dualezitych védnich obort, jako je naptiklad chirurgie ¢i meteorologie.

V druhé ¢asti jsou shrnuty zakladni poznatky o teorii chaosu a fraktalni geometrii. Jsou zde
popsany vypocty a vzorce, které jsou nejvice pouzivany pravé pti odhadu casovych tad

S chaotickym chovéanim.

Tteti kapitola obsahuje nelinedrni dynamické systémy a zvIast' ty, které se vyskytuji
v ekonomii. Jsou zde vysvétlené nelinearni dynamické systémy a také piiklady takovych
systémi. Co to nelinearni systém vlastné je? Lze predvidat ¢i vypocitat chovani takovych

systémi?

Ve ctvrté kapitole se budeme zabyvat pouZzitim teorie chaosu v kapitdlovych trzich
a u vyvoje kurzu USD/CZK. Pouzijeme zakladni poznatky teorie chaosu k predikci dalsiho

vyvoje, a zjistime, zda dokazeme spolehlivé ovladnout chaos.

Zavér prace obsahuje zhodnoceni a vyjadieni k celkové pouZitelnosti ¢i veérohodnosti

teorie chaosu v ekonomickych modelech.
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1. VZNIK A VYVOJ

Chaos chapeme mnohdy jako neuspoiddanost ¢i nepravidelnost, nebo také jako zmatek.

V podstaté si predstavujeme neporadek bez jakéhokoliv fadu.

Definice chaosu je stale nedostatecna, nicméné piijmeme definici navrzenou na konferenci
Royal Society v Londyné¢ vroce 1986: ,Stochastické chovani vyskytujici se

V deterministickém systému®. [1, s. 4]

Muzeme tedy fict, ze chaos se vyskytuje tehdy, kdyz se deterministicky systém chova
zdanlivé nahodné. Je to jakysi stav s vysokou neuspotadanosti. Mizeme ovsem i v chaosu

objevit jisty fad nebo dokonce piedpovédét, co se stane s takovym systémem v budoucnosti?

Skutecnost, Ze jednoduché, nelinearni, malo rozmérné systémy mohou vykazovat velmi
komplikované a na prvni pohled ndhodné chovani, byla zndma jiz pfed né€kolika stoletimi.
Nicmén¢ se nikdo rozvojem deterministickych a zaroven stochastickych systémut nezabyval,

protoze soubor diferencidlnich rovnic slouzici obvykle k jejich popisu byl obtizné feSitelny.

1.1. Lorenziv prinos

Vyvoj v podstat¢ zacal vroce 1959, kdy Edward Lorenz pracoval na vypoctu
atmosférickych turbulenci. Edward Lorenz byl meteorolog, ackoliv srdcem byl spiSe
matematik. B€hem druhé svétové valky pracoval pro armadni letectvo a predpovidal pocasi.
Ptredpovéd’ pocasi je zaloZena na souboru hodné slozitych, diferencidlnich rovnic. Vzhledem
Kk naro¢nosti vypocti bylo zapotiebi pouzit moderni vypocetni techniku. V roce 1962 Barry
Saltzman se zabyval proudénim kapalin, resp. stoupanim horkého plynu nebo kapaliny
znamym pod nazvem konvekce. Povedlo se mu sestavit rovnice pro jednoduchy typ proudéni.

Saltzman uhodl pfiblizny tvar feSeni téchto rovnic a zpozoroval, ze feSeni vypadaji, jako by

[ 24

rovnice: [2]
dx__
== 10x + 10y 1)
L 28x—y— 2
= 28x —y —xz 2
dz__g
= T3Ztxy 3

Lorenz pomoci svého primitivniho pocitate meteorologicky model maximélné zjednodusil.

Jenze tadek po tadku se vitr a teploty na Lorenzovych vypisech za¢inaly chovat podobné jako
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Vv realném pocasi. Odpovidaly jeho péstované intuici o pocasi, diky niz vytusil, Ze se pocasi
opakuje. Po Case se zaCaly zobrazovat znamé vzorce. Zjistil, ze kdyz je klesajici ¢ara rovna,
bez vykyvu, pfist¢ se objevi vykyvy dva. Napadlo ho, Ze by se toto pravidlo dalo
v predpovédich pouzit, ale opakovani nebylo nikdy ptfesné. Byly tu urcité vzorce, ale

nepravidelné.

Aby bylo mozné vzorce prohlizet, vytvofil si Lorenz primitivni zptisob zobrazeni. Misto
tisku fadku ¢islic nechal pocitac tisknout urcity pocet mezer, za nimiz nasledovalo pismeno a.
Rozhodl se prozkoumat jednu sekvenci podrobné&ji. Nechal pocita¢ tisknout data s krat$imi
intervaly. Zkratil ¢isla na 3 desetinna mista, aby tak zkratil i cely vypocet. Myslel si, Ze

desetitisicina je tak nepodstatna, Ze se o dalsi ¢islice nemusi starat.

Po prozkoumani vysledki zjistil, Ze velmi mald zména na pocatku (zaokrouhleni na
desetitisiciny), zpiisobi velké rozdily. Vypocet byl spustén témét se stejnymi podminkami, jen
s n€kolika malo chybami. S c¢asem tyto chyby narostly. Zhruba kazdé ctyfi dny se
zdvojnasobily a za dva mésice se zdvojndsobily zhruba 15krat a dvé feSeni vypadala uplné
odlisné. Po prolozeni grafii je zfetelné vidét, Zze se predpovédi pomalu zacinaji liSit az se

kompletné zméni (viz obrazek 1). [2, s. 17-23]
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Obrazek 1: Lorenziiv graf pocasi

Zdroj: [3]
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Prvnim slavnym chaotickym systémem je tzv. Lorenzovo vodni kolo. Jednd se

o0 jednoduché zatizeni, a pfitom je schopno piekvapivé komplikovaného chovani.

Obrazek 2: Lorenzovo vodni kolo

Zdroj: [4]

Jak vidime na obrazku 2, shora proudi rovnomérné voda, kterd napliiuje nadoby. Nadoby
pomalu ztraci vodu. Pokud je proudéni velmi pomalé, nadoba se nenaplni a kolo se neroztoci.
Pokud je proudéni vody rychlejsi, hmotnost prvni nadoby uvede kolo do pohybu (obrazek
2 prvni zleva). Voda rovnomémné napliuje nadoby a kolo se to¢i rovnomérné stejnym
smérem. Nyni jeSté¢ vice zrychlime proud a otdfeni se muze stat chaotickym. Nadoby maji
malo Casu, aby se naplnily. Jestlize se kolo to¢i opravdu rychle, nddoby mohou zadit stoupat
na druhou stranu diive nez se staCi vyprazdnit. Nadoby na druhé strané mohou otaceni
zpomalit a poté obratit jeho smér. Lorenz tak zjistil, ze z dlouhodobého hlediska se smysl
ota¢eni miize zménit mnohokrat, otaceni se nikdy neustali v rovhomérném tempu a nikdy se

neopakuje predpovéditelnym zplisobem.

Pohyb tohoto systému dokonale popisuji tfi rovnice o tfech proménnych. Lorenz nechal
pocitacem vytisknout hodnoty téchto proménnych, které se neustale ménily. Rozhodl se z dat
vytvofit obrazec, a tak proménné pouZzil jako soufadnice polohy bodu v trojrozmérném
prostoru. Body se zménily v drdhu predstavujici chovani systému. Mapa zobrazila néco jako
nekonecnou slozitost. Zistavala v mezich, nevystupovala ze stranky a nikdy se neopakovala.
Vytvoftil dvojitou spirdlu v trojrozmérném prostoru, kterd ptipomind motyli kiidla. Aniz by si

to Lorenz uvédomil, zobrazil prvni podivny atraktor. [2][5]

13



Pomoci softwaru Matlab si mizeme takovy atraktor vymodelovat. Pro vymodelovani

Lorenzova atraktoru pouziji tento kod:

x(1)=rand*30+5; /PoCitecni podminky
y(1l)=rand*35-3;
z(1l)=rand*40-5;

for t=2:9999 /Cyklus vypoctu
x(t)=x(t-1)+0.003*10* (y(t-1)-x(t-1));
y(t)=y(t-1)+0.003* (x(t-1)*(28-z(t-1))-y(t-1))
z(t)=z(t-1)+0.003* (x(t-1)*y(t-1)-8/3*z(t-1));
end

plot3(x,v,z); /Vykresli graf [6]

Dostaneme tento graf.

Obrazek 3: Lorenzuv atraktor

14
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Zdroj: viastni zpracovani



Po natoceni graf vypada jako motyli kiidla.

45

Obrazek 4: Motyli kiidla

Zdroj: viastni zpracovani

Z obrazku to jasné nevyplyva, nicméné pokud bychom se co nejvice piiblizili k oném

kiivkam, uvidéli bychom, Ze 74dn4 znich se neprotind. Pokud se pokusime maximalné

priblizit k témto kiivkam v softwaru Matlab, uvidime sit’ mnoha pfimek, které¢ vypadaji jako
by se protinaly, ale neni tomu tak. Nyni se postupné pfiblizujeme K levé ¢asti:

35

30

25

20

Obrazek 5: Priblizeni k levé ¢asti Lorenzova atraktoru I

Zdroj: vlastni zpracovani
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Obrazek 6: PribliZeni k levé ¢asti Lorenzova atraktoru Il

Zdroj: viastni zpracovani

Obrazek 7: PribliZzeni Kk levé ¢asti Lorenzova atraktoru IIl

Zdroj: vlastni zpracovani

UZ na obrazku 6 vidime, Ze se struktura zmeénila v jakousi podivnou sit. V dalSich
pfiblizenich se sit’ komplikuje az vypada naprosto chaoticky. Takze ukazi uz jen maximalni

pfibliZeni, které software Matlab dovoli.

.

Obrazek 8: PribliZeni k levé ¢asti Lorenzova atraktoru IV

Zdroj: viastni zpracovani
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Mozna to na prvni pohled vypada, ze se ¢ary kiizi a protinaji, ale pokud bychom si objekt
otocili ve tfech dimenzich, vidéli bychom, Ze se ani jednou neprotinaji. Tento graf predstavuje
jakysi systém popsany ve tfech rovnicich za uréitych pocatecnich podminek. Vidime, ze
systém se drzi v jedné spirdle a ma své krajni hranice. Také vidime, Ze se neustéle jeho draha
opakuje. Takze mizeme i takovy chaoticky systém popsat, ale dokdZzeme piesné urcit, kde

a kdy bude dalsi krok?

Dal§im divodem, pro¢ se tomuto objevu zacalo fikat motyli efekt, je, Ze i nepatrné
rozechvéni vzduchu, jako je mavnuti motylimi kiidly, mize zpusobit fet€zovou reakci, ktera
ovlivni pocasi na druhém konci svéta. Mizeme tedy fici, ze motyli efekt znamena citlivou

zavislost na pocate¢nich podminkach. [7]

Tento efekt znamend, Ze i ty nejmensi chyby v méfeni znemoziuji predpoveédi ve
fyzikalnich systémech. Mizeme predpovédét jaky bude dalsi stav, ale pokud se budeme snazit
dosahnout delsi predpovédi, chyby budou nartstat az do Gplného chaosu. To vyvraci teorii, Ze
pro ptesnou piedpoveéd je zapotiebi pouze presné meéfeni. A pravé znamy francouzsky
matematik a fyzik Pierre Simon Laplace vyikl mySlenku, ze pokud dokdzeme presn¢ zméfit
pozici a pohyb kazdého bodu ve vesmiru, bude pfedpoveéd’ zbytku véEnosti zaleZitosti pocitani

sum. [7]

Jeden z nejvétsich matematikli v§ech dob Henri Poincaré, si uvédomil, ze by vesmir mél
bézet jako hodinovy strojek, a piesto funguje velmi slozit¢ az neptedvidatelné. Pravé on
aplikoval novou geometrii a pokousel se pochopit dynamiku pfirody, ale vzdy se ocital na
pokraji matematického zmatku a chaosu. lan Stewart ve své knize uvadi: ,,4by se clovek
dostal z pasti, tak misto, lidé, kultura i cas, vSechno musi byt sprdavné. Poincaré byl spravnym
clovekem, Francie spravnym mistem — ale cas a kultura byly Spatné. Lorenz byl spravnym

clovekem, MIT spravnym mistem, kultura pro chaos je kultura pocitacova a ta byla dobre

rozjetd.” [5, . 142-143]

Problémem je, ze nic v ptirodé nezname dokonale. V piedvidatelném systému, jako je
pustény micek na rovnou zem, je jednoduché odhadnout jeho drahu. Pokud pokus s mickem
zopakujeme, pokazdé se chova stejné i kdyz se drahy minimalné lisi. Pokud ale micek narazi
do malych bilych kolicki, bude drdha vypadat Gpln€ jinak. KdyZ pustime dal$i micky Gplné
stejnym zpusobem, uvidime, ze drahy se po chvili kompletné lisi. I to je motyli efekt jen
Vjiném podani. Mala zména V pocatecnich podminkach (v tomto ptipadé pouziti bilych
kolicklr) vyvolala chaos v draze micku. Micek vykazuje chaotické, neptedvidatelné chovani.

Nemutizeme dopiedu s jistotou urcit drahu micku. [7]
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1.2. Benoit Mandelbrot

Benoit Mandelbrot byl francouzskym matematikem, ktery se zaslouzil o zaklad fraktalni

geometrie. Byl profesorem na Yaleové univerzité a pracoval pro spolecnost IBM v USA.

., Matematik mnoha talentii Henri Poincaré (1854 — 1912) poznamenal, Ze nékteré otazky
musi lidée promyslené formulovat, kdezto jiné jsou ,,prirozené“ a kladou se samy. Miyj Zivot
byl takovych otazek plny: jaky tvar ma hora, pobrezi, reka nebo hranice mezi dvema
povodimi? Jaky je tvar mraku, plamenut nebo svarovanych spojii? Jaka je hustota rozlozZeni
galaxii ve vesmiru? Jak popsat — tak, aby se tim dalo 7idit — kolisani cen na financnich trzich?
Jak porovnavat a mérit slovni zasobu riiznych spisovatelii? Cisla méii obsahy ploch a délky.
Mohla by néjaka jina cisla mérit ,,celkovou hrubost* zrezivélého Zeleza nebo roztristeného
kamene, kovu ¢i skla? Nebo miru slozitosti hudebni skladby ¢i abstraktniho obrazu? Miize
geometrie splnit to, co slibuje recky koren tohoto slova — pravdivé mérit nejen obdélana pole

podél Nilu, ale i celou Zemi s veskerou jeji nespoutanou prirodou? *
Z knihy Fraktalista: rebelem ve védé, Benoit Mandelbrot [8]

Mandelbrot se rozhodl ptejit od 0, 1, 2, 3 atd. dimenzi k tzv. necelo¢iselnym dimenzim.
Nebyl prvni, kdo se zabyval necelo¢iselnymi dimenzemi, ale diky nim rozvijel svou myslenku
o méfeni prirodnich tvarl, které vykazovaly sobépodobnost. Ve skute¢nosti byl prvni, komu
se podafilo pfirovnat novou geometrii k takovym pfirodnim objektim. Necelo¢iselna dimenze
nam umoziuje meéfit vlastnosti, které jinak nejsou piesné definovany: miru drsnosti,
nerovnosti nebo nepravidelnosti objektu. Pfestoze je naptiklad nerovné pobiezi pomoci délky
nemeéfitelné, ma urcity charakteristicky stupeit hrubosti. Mandelbrot vypracoval metody pro
vypocet zlomkové dimenze realnych objekti na zakladé postupu konstrukce urcitého tvaru
nebo na zaklad€ urcitych dat a umoznil, aby jeho geometrie vypovidala o nepravidelnych
pfirodnich utvarech, jejichZ studiu se vénoval. Stupen nepravidelnosti zlstava v rtiznych
méfitkach konstantni. Rozhodl se svoji geometrii pojmenovat, a tak vzniklo nové slovo fraktal

(z latinského ,,fractus® - zlomeny) [4, s. 102]

Benoit Mandelbrot ve svych knihach i pfednaskach neustile opakoval, Ze mraky nejsou
koule, hory nejsou kuZele a ze blesk se neSifi po pfimce. Fraktalni geometrie je obrazem
vesmiru, ktery je hrbolaty, nikoliv rovny a pod’obany, nikoliv hladky. Je to geometrie dulkii,

jamek a hrboli, poktivenin, spleti a deformaci.
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Fraktalni geometrie piinasSi novy pohled na svét. Zakladni aspekt naSeho svéta je velmi
hruby uz od pradavna. Skutecnost se zddla byt nesmirné komplexni, samy zmatek, zadny fad.
Nicmén¢ se objevily stopy, a to velmi silné, které naznacovaly jisty fad v téchto

hrubostech. [7]

Mandelbrot ve své piedndSce snazvem Fraktaly a umeéni hrubosti uvadi piiklad
s kvétakem. Jeho povrch je hruby a tézko by se nam méfila jeho plocha. Pokud vezmeme
ostry niiz a rozkrojime ho naptl, dostaneme dvé Casti pfipominajici tvarem cely kvétak.
Pokud ukrojime jednu palicku, dostaneme dal$i kvétak, ale velmi zmenseny. Takhle bychom
mohli pokracovat dal a dal a pofad bychom dostavali ten stejny tvar jen v mensi a mensi
podob¢. Vzhledem k tomu, ze kvétak je znama zelenina jiz od staroveéku, vime, ze kolem nas
byly vzdy n&jaké véci, které maji tuto vlastnost, ze ¢ast celku vypada stejné jako celek
samotny. Této vlastnosti se fika sobépodobnost. Takze ,,fraktdlni“ nyni znamenalo také

vniting si podobny. [9]

V Gvodu je uvedeno, ze se teorie chaosu muze tykat i jinych védnich odvétvi nez jen
ekonomie. Zde je dalsi priklad: Mandelbrotova fraktalni geometrie pomohla chirurgim ve
studii plicnich onemocnéni. Struktura plic je velmi slozita. Dodnes se anatomové piou, jaka je
ve skutecnosti plocha plic. Neéktefi tikaji, Ze je to podobné jako plocha jednoho
basketbalového mice a jini tvrdi, Ze je to jako plocha péti basketbalovych mict. To jsou
obrovské rozdily. Plocha plic je totiz néco velmi neurcitého. Priduskové vétve se déli na dalsi
mensi vétve a tak déle, dokud nenarazi na limity ptfedstavujici hlen v plicich. A pravé diky

fraktalni geometrii je mozné tento chaos vyjadtit ¢islem. [7]

Znamym piikladem matematického fraktalu je Kochova snéhova vlocka. Je to obrazec
vytvofeny tfemi jednoduchymi pravidly. Vychdzime z trojuhelniku o strandch délky 1.
Doprostted kazdé strany pifidame dal§i trojuhelnik tfetinové velikosti a postup znovu
zopakujeme. Velikost obvodu Kochovy vlocky bychom mohli vyjadfit:

lim3(3) = (@)

n—-oo

Ptfesto obsah trojuhelniku zlstdvd mens$i, nez je plocha kruhu opsaného plivodnimu

trojuhelniku. Nekone¢né dlouha ¢ara tedy ohrani¢uje plochu o kone¢ném obsahu. [4, s. 103]
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Podobnymi jednoduchymi pravidly lze vytvofit Kochovu kiivku. V Matlabu lze vytvofit
Kochovou kiivku pomoci nésledujiciho koédu. Autorem kodu je Janaka Wasapura a vypada

takto:

clear all
k = 10;
g = [0, pi/3, -pi/3, 01;
n = 4"k;
W2 = zeros (k,n);
W2 (1,:) = reshape (repmat(qg,1,4”(k-1)),n,1);

for 1i=2:k

W2 (i, :) = reshape(repmat(qg,4”(i-1),4"(k-1)),n,1);

x=[x0];y=[y0];
for i=1l:length (W)
theta = W(1);
X (i+1)=x (1) +cos (theta);
y(i+l)=y (i) +sin(theta);
end
line (x,V)

axis equal [10]

0ar

x 10

Obrazek 9: Kochova krivka

Zdroj: viastni zpracovani
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Podle Mandelbrota jsou fraktaly objekty, jejichz Hausdorffova dimenze (viz 2. kapitola) je
vétsi nez jejich dimenze topologickd. Sdm Mandelbrot pozdé&ji pfipustil, Ze jeho definice je na
jedné stran¢ priliS uzkd a vylucuje z kategorie fraktali objekty, které tam pro jiné své
vlastnosti patii. Na druhé stran¢ ponechava otevienou hranici se ,,skute¢nym geometrickym
chaosem®, tj. s objekty, které nemaji z hlediska ptipadného dalsiho zkouméani zadné rozumné

vlastnosti.

Na definici fraktali maji matematici riizné pohledy. Taylor navrhl jinou definici fraktalu
zaloZenou na porovnani Hausdorffovy dimenze a tzv. packing dimension. Fraktdlem nazyva
borelovskou mnozinu v R"™, pro kterou obé dimenze maji stejnou hodnotu. Barnsley chape
fraktaly jako prvky ,,prostoru fraktala®, tak nazyva systém vsSech neprazdnych kompaktnich
podmnozin néjakého metrického prostoru. Zduraznuje vsak, ze pojem fraktalu je otevieny a je

zpravidla vymezen pomoci mnozstvi prikladd, obrazkt a vztahd.

Falconer voli podobny neformalni pfistup a popisuje fraktdly jako mnoziny bodi,
vyznacujici se jistymi typickymi vlastnostmi, ne nutné ale vSemi najednou. Nasledujici

vlastnosti jsou podle n¢j pro fraktaly charakteristické:

- jemna struktura, patrna pfi libovolném zvétseni,

- nemoznost nebo obtiznost popisu jazykem tradi¢ni geometrie;
- jednoducha (Casto rekurzivni) definice;

- fraktalni dimenze vétsi nez dimenze topologicka;

- urc¢ita forma sobépodobnosti. [11, s. 198-199]

Jednim z nejznaméjSich fraktald je tzv. Mandelbrotova mnoZina pojmenovand po jejim
objeviteli. V podstaté je to mnozina bodu ¢ v komplexni roving, pro které je posloupnost

zn dana piedpisem (5):
Zny1 =25 +c. (5)

omezena. V rovnici 5 jsou z a ¢ komplexni ¢isla, x pfedstavuje soutadnice vykreslovaného
bodu a ¢ konstantu. Je to potvrzeni teorie, Ze i jednoduché systémy mohou vykazovat
chaotické chovani. Zajimavé je, Zze kdyz se libovolné pfiblizime, mizeme objevovat stale

nové a nové detaily. Mandelbrotova mnoZina je fraktal.
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Opét pomoci softwaru Matlab

za pouziti tohoto kodu:

tic;
obr=0;

for x=1:
X V=

for

end
end

imageview (obr
image (obr); [

400

(x-300) /200;

y=1:400

y v=(y-200)/200;

a(l)=(x_v)+(y_v)

for n=2:100
g(n)=(g(n-1)

if abs(g(n))
obr (y, x)
break
end
end

) ;
6]

si mizeme takovou Mandelbrotovu mnozinu vymodelovat

$spusténi vnit¥nich hodin

$krokovani a vypocet barvy pixelu
skrok pixelu

*i;
% maximalni pocet interakci
) "2+q(1);

>2

$vykresleni obrazku

A jako vysledny obrazek dostaneme Mandelbrotovu mnozinu ve dvou provedenich (viz

obrazek 10, 11).

Obrazek 10: Mandelbrotova mnozina 1

Zdroj: vlastni zpracovani
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Obrazek 11: Mandelbrotova mnozina 2

Zdroj: vilastni zpracovani

Kdybychom se mohli ptiblizovat do téchto mnozin, vidéli bychom nové a krasné utvary

a mohli bychom se pfiblizovat do nekonecna a stale by se objevovaly nové a nové utvary.

Benoit Mandelbrot studoval fraktalni vlastnosti nejen v pohybu cen, ale tieba i v poruchach
telekomunikaéniho vedeni. Dale také studoval tisicileté zdznamy o stavu Nilu. Na zaklade

toho definoval dva efekty, které proti sob¢ ptisobi v riznych métitkach. Je to:

- Noemuyv efekt — je nespojitost, kdyz se veli¢ina mize ménit téméf libovolnou rychlosti
(napft. burza, kde se ceny méni skokem béhem minuty)

- Josefliv efekt — znamené naopak tendenci k setrvalému stavu

Lorenz 1 Mandelbrot poloZzili zéklady chaosu, ale byli to fyzikové, ktefi z chaosu vytvofili

novou veédu. [12]
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1.3. Podivné atraktory

Atraktor (angl. Attractor, odvozeno z attraction — ptitahovat) je zhruba feCeno stav

dynamického systému, do které¢ho je systém v Case pfitahovan. Atraktort je né¢kolik druhii:

- Pevné body
- Periodické a kvaziperiodické body (cyklické)
- Chaotické / podivné atraktory

Pevné body jsou nejjednodussim atraktorem. Piikladem muze byt kyvadlo, které se Casem
zastavi na jednom misté. Dal§im jednoduchym ptipadem jsou tzv. cyklické atraktory. V Case
se systém zacykli a jeho draha ¢i pohyb se bude opakovat. Napiiklad mlynské kolo — pokud
neustale proudi voda, jeho atraktorem je pravé kruh. DalSim typem jsou atraktory, které
vykazuji chaotické chovéani. Maji velkou citlivost na malou zménu pocatecnich podminek
a nelze je pfedem jasné urcit. Dobrym piikladem je micek postaveny na Spicce jehlanu.
Atraktorem jsou mista pod jehlanem. Micek se néjakym vnéjSim jevem dostane pokazdé na

jiné misto a nelze pfedem urcit na které.

Edward Lorenz byl pravé prvnim, kdo zobrazil podivny atraktor, aniz by si to uvédomil.
Jeho motyli kiidla jsou atraktorem dynamického systému popsaného pomoci tii
diferencialnich rovnic (viz oddil 1.1). Existuji dalsi znamé typy podivnych atraktord a n¢které

Z nich zde popisu.

1.3.1. Hénonuv atraktor
Hénonovo zobrazeni je dano dvojici rovnic (6 a 7):
Xps1 = Yo + 1= 1,4x7 (6)

Yn+1 = 0,3x, (7)

kde Xxn a yn piedstavuji soufadnice bodl v roviné. Chovani posloupnosti {Xn, Yn} zavisi na
volbé pocatecniho bodu: v nékterych ptipadech diverguje, v nékterych vede k podivnému
atraktoru. Tento fraktal dostal nazev po svém francouzském objeviteli Michelu Hénonovi.
Ten jej plivodné kreslil ruéné€ a vypocty provadél na kapesni kalkulacce. V dneSni dobé je to
problém, protoZe pocitace jsou velmi rychlé, ale pii pomalém vypoctu je vidét, Ze body se
objevuji zcela nahodile, a bez vypocth ptedchoziho bodu nelze odhadnout umisténi
nasledného bodu. Pii zjemnovani struktury se ukazuje, ze jednotlivé kiivky nejsou pouze

kiivkami, ale nekone¢nym mnozstvim parua kiivek "vedle" sebe.
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Pokud budeme chtit Hénontuv atraktor vymodelovat v softwaru Matlab, pouzijeme

nasledujici kod:

tic;

x(1)=0.025; $Pocatecni podminky
v (1)=0.025;

for t=2:2999 $cyklus vypoctu

x(t)=y(t-1)+1-1.4*(x(t-1)"2);
y(t)=0.3*x(t-1);
end
plot(x,y,'."); S%vykresleni grafu
toc; [6]

0.4

0.3

02r

01r

0.1F

02+

O3F

Obrazek 12: Hénonuv atraktor
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1.3.2. Rossleruv atraktor

Systém tii nelinearnich diferencidlnich rovnic

dx

L y-z ®)
dy _

E—x+ay 9)
d

d—j=b+(x—c)z (10)

S parametry buda=0,2 ;b=0,2;c=57neboa=0,1;b=0,1;c=14. Atraktor je opét
pojmenovan po svém némeckém tvirci Otto Rossler. Rossler vytvofil atraktor jiz v roce 1976,
nicméné az pozdé€ji se ukdzalo, ze tyto rovnice lze vyuzit pii modelovani rovnovahy
v chemickych reakcich. Tyto tfi rovnice (8, 9 a 10) definuji dynamicky systém, ktery
vykazuje chaotické chovani a fraktalni vlastnosti. Tento atraktor vykazuje podobnou strukturu

jako Lorenzilv atraktor, ale je jednodusi a mé pouze jednu varietu.

20
15

10

Obrazek 13: Rossleruv atraktor

Zdroj: [13]
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2. ZAKLADNI POZNATKY TEORIE CHAOSU

V této kapitole jsou popsany nékteré poznatky o teorii chaosu. Hlavni ¢asti této kapitole je
pravé fraktalni geometrie, ktera s teorii chaosu tzce souvisi. Vice se ovSem zamétfime na

chaos v ekonomii.

2.1. Pojem chaos

Ptiklad na vysvétleni pojmu ,,chaos“ je uveden vknize od Petra Dostala [14]. Jde
o priklad dynamického systému popsaného jednou rekurentni rovnici. Chovani takového

systému za jistych okolnosti vykazuje chaotické rysy.

Z ptedchozi kapitoly vime Ze, chaos je jev, ktery ma néjaky skryty tad. Muzeme si

predstavit systém popsany touto rovnici:
Xip1 =7 *x(1—x;),  (11)

kde r znaci konstantu a Xj je simulovand proménna. Na obrazku 14 je graf generovany
pravé touto rovnici s pocateéni hodnotou xo rovnou 0,85 a hodnotou r rovnou 3,7.

Na vodorovné ose jsou hodnoty i a na svislé ose hodnoty xi+1. [14, s. 100]

Zmeény systému v Case

0,9
0,8
0,7
0,6

0,5

Xi+1

0,4
0,3
0,2

0,1

0 3 6 9121518212427303336394245485154576063666972757881848790
i

Obriazek 14: Zmény systému v case

Zdroj: viastni zpracovani
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A praveé grafické zndzornéni vlivu fidiciho parametru r se né¢kdy znazoriiuje pomoci
tzv. bifurka¢niho diagramu (viz obrazek 15). Parametr r vyneseny na vodorovnou osu byl

volen v rozmezi 1 az 4. [14, s. 100]

r=0

Obrazek 15: Bifurkaé¢ni diagram

Zdroj: [14, s. 101]

Bifurka¢ni diagram uvedené rekurentni rovnice Ize popsat pro hodnoty r < 2 jako ustaleny
stav. Pfi dal$im narastu fidictho parametru r dochéazi ke zdvojeni periody a pii dal§im jeho
nariistu dochazi k dalSimu zdvojeni jiz zdvojené periody az vyvoj ptejde do chaotického
prabéhu. Znazornéni pribéhu rekurentni rovnice s hodnotou fidiciho parametru r rovnou
4 odpovida pravé krajni usecce v bifurkacnim diagramu. Dany graf vykazuje fraktalni
charakter, protoZe zdvojeni se v pfesném méfitku opakuji. Kdykoliv bychom si toto zdvojeni
periody zvétsili, vypadal by graf stejné jako jeho celek. Takhle bychom mohli periodu
zvétSovat neustale a vzdy bychom vidéli v podstaté stejny graf. [14, s. 101]
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2.2. Fraktalni geometrie

Vznik fraktalni geometrie je popsan v prvni kapitole. V piedchozi kapitole je také uvedeno
nékolik definic fraktalt. Prestoze fraktaly jsou znamé od 70. let 20. stoleti, dodnes neexistuje

jediné presna definice.

Jak jiz bylo zminéno diive, klasickd geometrie neumoznuje popisovat komplikované
struktury, jako jsou napf. strom, mraky, pohyb trznich cen atd. Tento problém fesi pouziti
fraktalni geometrie. Klasickd geometrie popisuje ¢aru dimenzi 1, plochu dimenzi 2 a objem
dimenzi 3. Vsechny tyto dimenze jsou celoCiselné. U fraktdlni geometrie toto neplati

a dimenze mize byt necelociselna. [14, s. 102]

Vlastnost fraktalti zvanou sobépodobnost pouzil Mandelbrot pro jinou definici: ,,Fraktal je
tvar tvofeny Castmi, které jsou podobné celku.“ Je mozné tak definovat sobépodobnostni
dimenzi, z které muzeme odvodit fraktalni dimenzi. Sob&épodobnost vSak neni postacujici

podminkou. K tomu abychom mohli mluvit o fraktalu, musi byt splnény jesté dalsi podminky.

Naptiklad ve fraktdlni geometrii ma preruSovand ¢ara dimenzi vétsi jak 0 a mensi jak 1,
pfimka mé fraktdlni dimenzi rovnou 1, ¢ara vykreslend na ploSe ma dimenzi vétsi jak
1 amensi jak 2 (Ize fici, ze ¢im vice Casova fada ,,zapliiuje” plochu, tim ma vyssi fraktalni
dimenzi).

Dalsi, snad nejvice pouzivana definice, je opét od Mandelbrota: ,,Fraktal je mnozina, jez

13

Hausdorffova dimenze pifevySuje jeji topologickou dimenzi.“ Topologickd dimenze se
nejcastéji pouziva v topologii, kterd se zabyva vlastnostmi geometrickych utvard, které se
deformaci, otd€enim nebo stlatovanim meéni. V topologii je dulezité, zda je dany objekt

spojity, zda obsahuje otvory, zda je zauzleny a podobn¢.

Topologicka dimenze (D) je vzdy celoCiselna. Objekt, ktery je mozné homomorfné
pfevést stlacovanim a ohybanim na jeden ze simplexi, ma stejnou topologickou dimenzi jako
simplex. Topologickd dimenze je Casto spojovana s charakteristickymi objekty pro tuto
dimenzi. Pro vétSinu mnoZin (objektll) je mozné urcit jejich topologickou dimenzi pomoci

,pokryvaci® dimenze. Jejich hodnoty se rovnaji.

Definovat Hausdorffovu dimenzi by bylo piilis komplikované, a tak pokud by ctenaie
zajimala tato dimenze, mize nahlédnout napiiklad do knihy O pojeti kiivky, nebo také do

knihy Fractal Geometry: Mathematical foundations and applications.

Definice fraktalti pomoci fraktalni a topologické dimenze: Utvar je fraktdlem, pokud plati

vztah: Dy > Dy. [15]
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Déle bychom mohli definovat fraktaly pomoci sobépodobnostni dimenzi DS. Nyni vime,
ze fraktal je tvar tvofeny ¢astmi, které jsou podobné celku. Tato definice vyuziva tedy pojem
sobépodobnosti (angl. self-similarity). Nicméné¢ sobépodobnost neni postacujici podminkou
pro to, aby bylo mozné dany objekt ozna¢it jako fraktal. Usecka, ¢tverec a krychle uvedené na

obrazku 16, jsou rozdéleny na malé kopie celku pomoci faktoru zmény méfitka s=3.

D, S N(s) N(s)=s"

Useéka

1 3 3 3
Ctverec

2 3 9 3
Krychle

8| 3 127 |8

Obrazek 16: Sobépodobnost euklidovskych objektii

Zdroj: [16]

Vztah mezi poctem c¢asti N, na které se téleso rozdéli (faktor zmény délky) a faktorem

zmény méfitka s je dan:

N(s) = sPs (12)
Vztah Ize pak upravit dale na:
logN
Ds = _"igf) (13)

Ds je sobépodobnostni dimenze. Ds =1 pro pfimku, Ds =2 pro plochu a Ds =3 pro krychli.
Tyto dimenze jsou shodné jak s Hausdorffovou dimenzi Dn, tak i s topologickou dimenzi Dr.

V ptipadé¢ Kochovy kifivky byly vSechny tsecky rozdéleny na tii ¢asti. Faktor zmény
meftitka s je tedy 3. V kazdém kroku byly vlozeny dvé usecky na misto jedné o délce 1/3

celkové délky. Pocet ¢asti N (faktor zmény délky) na které se téleso rozdélilo v kazdém kroku
je pak 4. Tedy:

__logn _ log4

S = Togs — log3 Dy = 1,2619 (14)
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Kochova kfivka méa sobépodobnostni dimenzi Ds=1,269 a ta je rovna Hausdorffové
dimenzi Dn. Vysledek neni celociselny, fraktalni dimenze je vyS$i nez topologicka

(DT koch=1). Kochova kiivka je fraktal.

D.| s N(s)DS:%

Cantorova mnozina

0 (3|2 0863

Sierpinského tésnéni

A

Sierpinského koberec

112 |3 |158

1183 (8 1,89

Obrazek 17: Sobépodobnost fraktalnich objektu

Zdroj: [17]

Na obrazku 17 je uvedeno nékolik ptikladt matematickych deterministickych fraktald. Je
zde uvedena topologickd dimenze Dt a sobépodobnostni dimenze Ds. Sierpinského tésnéni je

spiSe znam pod ndzvem Sierpinského trojuhelnik.

Cantorova mnozina (angl. Cantor set) je generovana odstranénim prostfedni tfetiny usecky.
V nasledujicich krocich je opét u vSech usecek odstranéna prostiedni tfetina. Pii opakovani

v tomto algoritmu do nekonecna je ziskdna Cantorova mnozina.

V tomto piipade je faktor zmény méfitka s=3 (stejn¢ jako u Kochovy ktivky). Protoze
nebyla zddna useCka vkladana, je pocet Casti N (faktor zmény délky), na které se téleso
v kazdém kroku rozdeli N=2. Po dosazeni do vztahu (13) obdrzime fraktdlni dimenzi pro
Cantorovu mnozinu Dy=0,6309. Tento utvar je vice neZ izolovany bod, ale méné nez hladka
kiivka.

Sierpinského koberec je generovan podobné jako trojuhelnik, ale inicidtorem je Ctverec.

Tuto proceduru si lze pfedstavit jako rozdéleni ¢tverce na devét malych ctvercl a vyjmutim

prostiedniho. Objekt ma pak fraktalni dimenzi Dy=1,8928. [15]
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Déle bychom mohli definovat fraktdly pomoci kapacitni dimenze. Pokud by ctenare
zajimala dalsi definice doporucuji nahlédnout na webové stranky [15], nebo do knihy Fractal
geometry [21].

Méli bychom uvést vlastnosti fraktali. Nekteré z nich mizeme popsat na piikladu jiz

znamé Kochovy kiivky, ktera mé nekolik zajimavych vlastnosti typickych pro fraktaly:
- Kiivka je spojita, sama sebe nikde neprotina a nema nikde derivaci.

- Jedna se o kiivku striktné sobépodobnou, tedy mald ¢ast této mnoziny bude vzdy

piesnou zmensenou replikou ptivodni mnoziny — je méfitkove nezavisla.

- Délka Kochovy kiivky je nekonecna (po nekonetné mnoha iteracich), ackoliv se
vyskytuje na konecné plose. Je tak vlastné mozno zahlédnout nekonecno. K pochopeni
tohoto problému si staci uvédomit, ze pti kazdém kroku je kiivka prodlouzena o 1/3
délky plvodni. Ptfi nekone¢ném poctu krokid je ziejmé, Ze nekonecné mnoho

prodlouzeni povede k nekonecné délce.

-V piipadé¢ méteni délky Kochovy kiivky pomoci riznych méfitek, by délka byla

pokazdé jina. Tato délka by se prodluzovala se zmensujici se délkou métidla.

- Tato kiivka ma necelocCiselnou (fraktalni) dimenzi. Fraktalni dimenze Kochovy kiivky
je 1,2619, tedy je z hlediska topologického nééim mezi ptimkou (kterda ma dimenzi 1)
a hladkou plochou (kterd ma dimenzi 2). Necelo¢iselné dimenze je dosazeno zna¢nou

strukturovanosti kfivky a toto Cislo (fraktalni dimenze) uvadi ,,miru slozitosti kiivky*.

Uvedené vlastnosti Kochovy kiivky jsou platné pro vétsSinu fraktalt ale zdaleka ne vzdy
muzeme nalézt vSechny. Naptiklad mnoho fraktalli neni striktné sobépodobnych. Nicméné

popis fraktalt a jejich vlastnosti se li§i ¢asto podle autord. [15]

2.3. Hurstiv exponent

Nejprve bychom méli definovat co je to ¢asova fada. Pojmem ¢asova fada se obecné mini
jakakoli posloupnost dat y,, ..., y,, chronologicky uspoifddana v case. To by mohlo
opraviovat zjednodusujici deterministicky ptistup pohliZejici na ¢asovou fadu pouze jako na

soubor ¢isel s Casovym uspotradanim.

Na druhé stran¢ dal§im vyraznym rysem takovych posloupnosti je vedle jejich dynamiky
také ndhodnost. Proto je kvuli adekvéatnosti analyzy nutné pouzivat modely, které jsou

zalozeny na principech ndhodnosti (tj. na teorii pravdépodobnosti) a jsou schopny generovat
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Casové posloupnosti podobné (ve smyslu ndhodnosti) konkrétni ¢asové tady, kterou prave

analyzujeme. Takové modely se oznacuji jako nahodné procesy.

Na finan¢nim trhu se obchoduje s uvéry, pijckami, akciemi, cennymi papiry, komoditami,
ménami atd. Zakladni informaci finanéniho trhu je cena jednotlivych aktiv. Casové fady

popisujici ceny a jejich dynamiku vyvoje a nazyvaji se financni ¢asové fady.

Zakladnim znakem finan¢nich ¢asovych tad je vysokd frekvence pozorovéni, coz vede
k zesileni vlivii nesystematickych faktori na vyvoj téchto ¢asovych tad. Dusledkem je pak

relativné vysoka, v ¢ase se obvykle ménici, volatilita.

Modely finan¢nich casovych fad pak byvaji oznaCované jako modely podminéné
heteroskedasticity. Jedna se o rozsadhlou skupinu modeld, jejichz zaklady polozil Engle (1982)
popisem modelu ARCH. Tyto modely se zabyvaji variabilitou, tj. druhym podminénym
momentem. Jejich pfinos spociva v tom, Ze umoziuji zachytit ménici se podminky nejistoty

na trhu, coz je také v souladu s vyvojovymi trendy moderni ekonomické teorie.

Moznosti praktické aplikace téchto modelll jsou znacné. Jejich prostifednictvim lze
empiricky ovéfovat rizné ekonomické a finanéni teorie tykajici se finan¢niho trhu. Lze je
vyuZzit napf. pii tvorbé optimalniho portfolia ¢i analyze VaR (Value at Risk). V neposledni

fad¢ tyto modely umoznuji zptesnéni intervalovych ptfedpovédi v Casovych fadach.

Jednim z mnoha ukazatelli popisujici finan¢ni ¢asové fady je pravé Hurstliv exponent. Je
pojmenovan po svém objeviteli Haroldu Hurstovi. Harold Hurst byl britsky hydrolog, ktery
studoval prakticky cely svlj Zivot zmény hladiny v Nilu. Tyto poznatky pak pozdé&ji vyuzil
Benoit Mandelbrot pfi hledani fraktalnich jevi. Hurstiv exponent ,,H* uruje miru
chaoti¢nosti Casové tady, dokéaze rozliSit chaotickou (fraktalni) casovou fadu od nahodné

a nalézt dlouhodoby pamétovy cyklus u chaotické Casové tady.
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Vypocet Hurstova koeficientu spo¢iva v posloupnosti vypocta (11-15):

F() =30, (12)

T l

X(t,1) =YL —x(0], t=12,..,1 (12)

S@ = [PELlx - 5O (13)

R(7) = max X(t,1)— 1rzltilnTX(t, T) (14)
0gRED)

HD) = o) (15)

kde x; = (x4, x5, ..., X¢) je posloupnost hodnot ¢asové fady a t je pocet jejich hodnot, i je
aritmeticky primér, X(t, 7) je suma odchylek od priméru, S(7) je smérodatna odchylka,

R(7) je rozdil mezi nejvyssi a nejmensi odchylkou od praiméru a H(7) je Hurstiv exponent.

Je-li hodnota H rovna 0,5, je Casova fada normalné rozlozena neboli nema dlouhodoby
pamétovy cyklus. Hodnota 0,5 také znaci geometricky Brownlv pohyb, resp. ndhodnou

prochazku. Nahodné prochédzka je obecné zndmy pojem, a tak zde nebude popisovan.

Hodnota Hurstova exponentu H <0,5 znamend, Ze ¢asova fada nema trvaly trend, nicméné

se Casto vraci k primérné hodnot¢. [18]

Pokud je hodnota H >0,5 tak ¢asova fada ma trvaly trend, ktery se ¢asem opakuje. Blizi-li
se hodnota Hurstova exponentu k 0 nebo 1, pak to znaci, ze ¢asova fada obsahuje dlouhodoby

pamétovy cyklus.

Zkoumame-li Hurstiv exponent z hlediska ¢asové posloupnosti a je-li splnéna podminka
H; < H;y4, pak trend casové tady bude oslaben; tedy jestlize casova fada stoupala
Vv ptedchézejici period¢€, je pravdépodobné, Ze ve vétsing piipadl bude klesat v nasledujici
periodé¢ a naopak. Kdyz bude splnéna podminka H; > H;,;, pak trend ¢asové tfady bude
posilen. Tedy jestlize Casova fada stoupala v predchéazejici period¢, je pravdépodobné, Ze ve

vétsing piipadd bude stoupat a naopak.

Hurstiiv exponent také méfi ,,rozeklanost™ ¢asové fady a fraktalni dimenzi. Cim je hodnota
H mensi, tim vice je Casova fada rozekland (zapliiuje vice plochy) a naopak. Fraktalni

dimenze ¢asové fady oznacena ,,D* se pocita ze vzorce D = 2,0 — H. [14, s. 103]
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2.4. R/S analyza

R/S analyza (z angl. ,Rescaled Range Analysis / Statistic*) je statisticky néstroj pro
odhaleni dlouhodobé zavislosti v ¢asovych tadach a také poskytuje metodu pro odhad
Hurstova exponentu. Hurstiiv exponent je velmi dobrym indikatorem stavu ndhodnosti ¢asové
fady. R/S analyza je jednoducha a ptimocard, nicméné vyzaduje hodné pozorovani, tedy

dlouhé ¢asové fady a mnoho vypoctu.

Pouziva se zejména na kapitalovych trzich. Diky této analyze 1ze nalézt fraktalni strukturu
a neperiodické cykly. Pfi studiu finan¢nich ¢asovych fad jsme pracovali se softwarem Gretl,
ve kterém lze zjistit hodnotu Hurstova exponentu z ¢asové fady. Software Gretl také pouziva
R/S analyzu. Zde je kratce uveden postup pro odhad Hurstova exponentu. R/S analyzu

nalezneme podrobné&ji v knize Chaos and order in capital markets. [19][20]

Nejprve musime zjistit ,,Rescaled range™ pro celou ¢asovou fadu. Vypocitdme pramér
hodnot a od kazdé skute¢né hodnoty ho odecteme. Tim ziskdme odchylky od priméru. Poté
vypocitdime kumulativni hodnoty téchto odchylek. Z kumulativnich hodnot je nutné zjistit
rozsah, tzn. ze najdeme nejvy$Si hodnotu a hodnotu nejniz§i a odecteme je
(R= max(x) — min(x)). Nasledné z odchylek vypocitame smérodatnou odchylku S. , Rescaled
range* ziskame tak, ze vydélime rozsah a smérodatnou odchylku neboli R/S (odtud R/S
analyza). Poté rozdélime fadu na dva stejné velké klastry a opét zjistime R/S. Tentokrat to
bude primérna hodnota R/S z obou klastri. Nasledné proces zopakujeme alespon ttikrat. Zde
zaleZi na poCtu pozorovani. Nyni zjistime logaritmy z R/S o zdkladu 2 a také logaritmy

z poCtu pozorovani N o zakladu 2. Ziskame napf. takovéto hodnoty uvedené v tabulce 1.

N = pocet pozorovani = R/Sav = primér R/S Xi ; log2(N) Yi ; log2(R/Sav)
1024 96.4451 10 6.5916
512 55.7367 9 5.8006
256 30.2581 8 49193
128 20.9820 7 4.3911
64 12.6513 6 3.6612
32 7.2883 5 2.8656
16 4.4608 4 2.1573
8 2.7399 3 1.4541

Tabulka 1: R/S analyza

Zdroj: viastni zpracovani
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Z hodnot X a Y; si vytvofime bodovy graf a prolozime jim linearni trend. Pomoci linearni
trendové funkce zjistime sklon pfimky (metoda nejmensSich ¢tvercll). Konstanta, kterd znaci

sklon pfimky je Hurstliv exponent viz obrazek 18.

Odhad Hurstova exponentu

=41

L

y=0,727x - 0,7456

Log:(R/S)
w

2 3 4 5 6 7 B

w
o
=]

11

Logz(MN)
Obrazek 18: Odhad Hurstova exponentu

Zdroj: viastni zpracovani

Je tedy ziejmé, Ze odhad Hurstova exponentu je 0,727 a ¢asova fada ma pamétovy cyklus.

2.5. Ljapunoviiv exponent

Citlivd zavislost na pocatecnich podminkach neboli tendence pfilehlych trajektorii
navzajem se vzdalovat vedla Lorenze k uvédomeéni si toho, ze deterministické dlouhodobé

pfedpovédi pocasi nejsou mozné. Je mozné zméfit nepredvidatelnost?

Odpoved’ na tuto otdzku podavala ruska koncepce, a to v podob& Ljapunovova exponentu.
Nazev nese po svém ruském objeviteli Aleksanderu Ljapunovovi. Toto Cislo je métitkem
pravé téch topologickych vlastnosti, které odpovidaji pojmim mezi nez patfi
nepiedvidatelnost. Ljapunovovy exponenty urcitého systému poskytuji moZnost méfeni
protichidnych ¢inkl roztahovani, smr§tovani a piehybani, odehravajicich se ve fazovém
prostoru atraktoru. Davaly ptedstavu vSech vlastnosti systému, které vedou k jeho stabilité
nebo nestabilité. Exponent vét$i nez nula znamena rozpinadni — pfilehlé body se oddéli.
Exponent mensi nez nula znamend kontrakci. Pro atraktor pfedstavovany pevnym bodem jsou
vSechny Ljapunovovy exponenty zaporné, protoze puisobeni sméfuje ke konecnému stavu

rovnovahy. Atraktor ve formé periodické obézné drahy mé jeden exponent piesné roven nule
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a ostatni exponenty zaporné. Ukazalo se, ze podivny atraktor musi mit alespoil jeden

Ljapunovuv exponent kladny. [2, S. 257]

Chaotické atraktory jsou charakterizovany citlivosti na poc¢ate¢ni podminky. Kazdy systém
ma své vlastni Ljapunovovy exponenty. Pozitivni Ljapunoviv exponent vyjadiuje expanzi
a negativni kontrakci. Pro chaoticky atraktor je jeden Ljapunoviv exponent pozitivni, jeden
negativni a jeden roven nule. Nejvétsi kladny Ljapunoviv exponent, oznaceny L, uréuje
spolehlivost predikce. Pro vypocet se pouziva Wolfova algoritmu, v némz se vyuziva poméru
dvou sousednich drah D'(t;;,) a D(t;) ve tvaru

1 D'(tiz1)
L(®) = ¢ Xiologz [ 5] (16)

Cim v&tsi je hodnota nejvétsiho kladného Ljapunovova exponentu, tim rychlejsi je ztrata
,sily” predikce, coz znamena krat$i Cas spolehlivé predikce Casové tady. Prediktabilita,
< , s o, . 1 e : .
oznacovana P, se pocitd jako prevracend hodnota, tj. P = - a vyjadiuje kvalitu predikce.

[14, 5. 104]

2.6. Elliottovy viny

Jak jiz bylo zminéno, u Casovych fad lze najit prvky sobépodobnosti, a pravé takovych
podobnosti se vyuziva v teorii Elliottovych vin. Teorie Elliottovych vin byla vytvotena ve 30.
letech 20. stoleti, avSak k jejimu pouziti ve vétsSim méfitku prispély v 90. letech 20. stoleti az
pocitace. Casové fady tvofené hodnotami indextli, cenami akcii, komodit a kurzii mén, jsou
odrazem slozitého ekonomického a psychologického chovani investorid. R. Elliott zkouméanim
casovych fad naméfenych na burzach v minulém stoleti dosel k empirickym poznatktim, jako
by se prubéh casovych tad podobal a opakoval. Nejnovéjsi poznatky z teorie fraktald

potvrzuji, Ze jde o opakovani motivu, coz je vlastnost fraktali.

Elliottova teorie je popsdna vlnami, které se skladaji ze dvou fazi. Prvni faze je impulzni
(vyvoj je ve sméru vzrustajiciho trendu, popt. klesajiciho trendu) a druhd faze je korekcni
(vyvoj proti sméru vzristajiciho trendu, popt. klesajiciho trendu). Impulzni faze se sklada
z 5 zlomu, oznacenych 1-5 a korekéni faze skladajici se ze 3 zlomd, oznacenych a-c. Viz

obrazek 19, kde ,,a“ je pro vzestup a ,,b* pro sestup. [14, s. 106-107]
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Obriazek 19: Zakladni Elliottova vina, a — vzestup, b — sestup

Zdroj: [14, s. 107]

Elliottovy viny se vyskytuji u ¢asovych tad s rtiznou periodou vzorkovani, napf. rocni,
mesicni, tydenni, denni, hodinovou, minutovou. Hovofime o tzv. urovnich viln, které
ozna¢ujeme anglickymi slovy: Grand Supercycle, Supercycle, Cycle, Primary, Intermediate,
Minor, Minute, Minuette, Subminuette. Impulzni viny jsou zna¢eny kvuli rozliSeni fimskymi
a arabskymi Cislicemi, bez zavorek, se zdvorkami, bez podtrzeni, s podtrzenim, ptipadné se
zakrouzkovanim. Korek¢éni viny jsou znaceny velkymi a malymi pismeny, bez zavorek, se

zavorkami, bez podtrzeni a s podtrzenim.

Elliottova zakladni vina se v praxi objevuje v riznych modifikacich a rizném zkresleni.
Zakladni impulzni vina mtize nabyvat téchto zdkladnich modifikaci: impulzni vlna rozsifena,
diagonalni patd a neuspésna pata.

Rozsifena impulzni vlna je typem viny, kterd ma jednu ze svych impulznich podvin (prvni,
treti nebo patou) nahrazenu zmenSenym obrazem sama sebe. Nej€astéji byva rozsifena treti

vlna, méné Casto pak prvni a pata (viz obrazek 20) [14, s. 107]

Obriazek 20: Impulzni vina rozsifena na prvni, tfeti a paté podviné

Zdroj: [14, s. 108]
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Diagonalni patad vina je modifikaci, v niz dochazi k deformaci paté viny tak, ze ,,vyjde*

z pomyslného trojuhelniku opaénym smérem, nez jakym se ubira trend (viz obrazek 21).

Obrazek 21: Diagonalni pata vina

Zdroj: [14, s. 108]

Netspésna pata vina je vinou, ktera ma vrchol nize nez vrchol tieti viny (viz obrazek 22).

Q) »

Obrazek 22: Netspésna pata vina

Zdroj: [14, s. 108]

Korekéni viny se objevuji po vin€ impulzni a jsou rozvinuty proti trendu impulzni viny

a koriguji ji. Zakladni viny jsou cik-cak, rovina a trojihelnik.
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Typ viny cik-cak se vyskytuje ve formaci 5-3-5, tj. prvni vina se sklada z 5 podvin, druha
vlna ze 3 podvin a tieti vina z 5 podvin. Typ viny rovina se vyskytuje ve formaci 3-3-5, tzn.,
ze prvni vina se sklada z 3 podvln, druha vina ze 3 podvln a tieti vina z 5 podvin. Typ viny
trojuhelnik se vyskytuje ve formaci 3-3-3-3-3 (viz obrazek 23). [14, s. 107]

Obrazek 23: Korekéni vina cik-cak, rovina a trojihelnik

Zdroj: [14, s. 108]
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3. NELINEARNI DYNAMICKE SYSTEMY

V této kapitole jsou piiblizeny nelinearni dynamické systémy v ekonomii. Nejdiive je
uvedeno, co to je systém a nasledné co to je nelinearni dynamicky systém. Ve druhé ¢asti této

kapitoly je popsano nékolik ptikladt takovych systému pouzivanych v ekonomii.

3.1. Systémy

Systémem rozumime obecné soubor prvki, mezi nimiz existuji vzajemné vztahy a jako
celek ma urcité vztahy ke svému okoli. Existuje mnoho definic systému. Uvedu dvé znamé

definice:

- systém je komplex prvkl nachdzejicich se ve vzdjemné interakci;
- systém S je mnozinou S=(P,R), kde P je neprazdna mnozina prvki a R je neprazdna
mnozina vSech vztaht (relaci, vazeb) mezi nimi.
Tyto definice se v zdkladnich rysech shoduji a maji spoleéné znaky, mezi které patii
objekt, prvky (Casti), vazby (interakce) mezi prvky, vlastnosti prvkl a vazeb, ucel a chovani

systému.

Definice systému S vychazeji z predstavy objektu (hmotného i ideového) sestavajiciho
z navzdjem rozliSitelnych prvkil, jez maji riizné vlastnosti. Mezi nimi existuji rizné vazby,
které urcuji vlastnosti daného objektu jako celku. K nim patfi i chovani, tj. zpisob projevu,

resp. zpusob realizace jeho cill, reakce na podméty aj.
Systém je tvoreny:

- prvky;
- vazbami (vazba mezi prvky, vstup a vystup prvku);
- okolim (od okoli je systém odd¢len hranici);

- strukturou a chovanim. [21]

Systémy lze délit dle rtznych kritérii. Uvedu zde zakladni d€leni na tvrdé a mékké
systémy. Tvrdé systémy jsou pevné dany, dobfe ohranieny a lze je ztotoZnit s redlnym
objektem. Varieta systému je znama a relativné nizka. Chovani systému ma deterministicky
charakter nebo stochasticky charakter se zndmymi pravdépodobnostmi. Pokud nedochézi
K vnéjSimu zasahu, funguji nezavisle na lidském ciniteli. Maji omezeny pocet vyznamnych
vazeb do okoli nebo vibec zadné. Cile systému lze dobfe formulovat a existuje kriterialni
funkce. Prvky, komponenty systému, jejich vazby a funkce jsou zfetelné a Ize je dobie poznat

1 popsat. O systému existuji objektivni tdaje, které¢ jsou vétSinou dobife méfitelné a maji
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kvantitativni charakter. Pro feSeni probléma v systému lze pouzit exaktni formalizované
postupy. Jedna se vétSinou o technické a nezivé systémy, kde vyznamnou roli hraji sila,
energie a rovnovaha. Ptikladem takového systému mize byt operacni systém, konstrukce

vyrobktll nebo vaieni Spaget podle receptu.

Naproti tomu existuji mekké systémy. Takové systémy nejsou dost zictelné a je nutné je
odliSovat od redlného objektu. Varieta systému neni zndma, nebo je velmi vysokd az
nekone¢na. Chovani systému je slozité, ma stochasticky charakter a neznamé
pravdépodobnosti stavii. Chovani je neur¢ité a nelze predpovidat. Clovék je aktivnim prvkem
systému a ovliviiuje jej svou cilevédomou Cinnosti. Nezfetelny systém je ve znacné interakci
s okolim a je nutné respektovat fadu vnéjsich vazeb. Cile systému jsou slozité, byvaji obtizn¢
definovatelné a mohou se pro jednotlivé prvky lisit. Prvky, komponenty a vazby systému jsou
nejasné a pii dodrzeni stejného cile mohou byt riizné. Udaje o systému jsou obtizné zjistitelné
a mivaji subjektivni povahu a kvalitativni charakter. Pro feSeni je tfeba pouzivat intuicli,
expertni metody a odhady. Obvykle jde o zivé systémy se slozitou organizaci, kde je dulezita
usporadanost, entropie a informace. Piikladem takového systému mize byt fizeni

hospodaiské politiky, fizeni bankovni instituce nebo ministerstva.

3.2. Dynamicky nelinearni systém

Dynamicky systém sestava ze stavového prostoru, jehoz soutadnice popisuji stav systému
v daném case a z dynamickych podminek, které popisuji zménu tohoto systému v case.
Stav systému je potom popsan vektorem, ktery lezi cely ve stavovém prostoru. Dynamické
podminky jsou vétSinou zadany soustavou diferencialnich rovnic, které popisuji zménu
stavového vektoru v Case. Zména stavu dynamického systému se déje provedenim téchto

diferencialnich rovnic a nahrazenim starého stavového vektoru vektorem novym.

Dynamicky systétm miize byt deterministicky nebo stochasticky (nahodny).
Deterministicky dynamicky systém Ize pomérné pifesné popsat, zatimco u systému
stochastického jsme odkdzani pouze na statistické vlastnosti takového systému (naptiklad

stfedni hodnota, disperze, smérodatna odchylka, centralni moment a jiné). [22]

Nelinearni systém je takovy systém, kde neplati princip superpozice. Princip superpozice
je splnéni dvou ur€itych podminek. Tyto podminky jsou popsany v [23]. V nelinearnim
systému plati princip superpozice pouze pro malou mnoZinu izolovanych bod, kterym

fikame fixni body.
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Je-1i systém nelinedrni a nelze tedy vyuzit principu superpozice, je nutné pro vypocet
zmény stavu systému feSit diferencidlni rovnice, coz je mnohdy velmi slozité. Také neni
zaruceno, ze se nam podaii predpovédét stav systému i do budoucnosti. Nékdy se takovy
systém pro zjednoduSeni vypocti linearizuje, tj. nelinearni zavislost se nahradi zavislosti

linearni. [22]

3.3. Chaos v ekonomii

Benoit Mandelbrot vyuzil svoji fraktalni geometrii pii zkoumani ¢asovych fad. Vsiml si, Ze
nékteré finanéni dasové fady vykazuji prvky sobépodobnosti. Slo o asové fady, které mély
rizné vzorkovani, den, hodina, deset minut atd. a byly normované tak, aby nejvyssi hodnota
méla hodnotu 1 a nejnizs$i hodnotu 0. A pravé prabéh s periodou ,,den” byl podobny fadé
s periodou ,,hodina* a ta je podobna fadé s periodou ,,deset minut* atd. Této podobnosti se

vyuziva v teorii Elliottovych vin. [14, s.102-103]

A pro¢ se zabyvame finan¢nimi ¢asovymi fadami? Pravé proto, ze tyto fady vykazuji
chaos a jejich predikce se stava velice slozitym procesem. Dal$im problémem je také jejich
prediktabilita. Prediktabilita uréuje na kolik kroki dopfedu jsme schopni spolehlivé
predpovédét vyvoj. Prediktabilita je volné¢ pielozeno schopnost ptredpovidat. Diky teorii
chaosu je mozné pochopit systémy se skrytym fadem a vyuzit poznatky k nalezeni prave
takového tadu. Mohli bychom také vyjadiit pravé onu prediktabilitu nebo naptiklad

rozeklanost ¢asové fady a pomoci téchto poznatki spolehlivé fesit predpovédi.

Nyni uz vime, Ze se chaos skryva i v ekonomii. Jsou to naptiklad akciové trhy, kde neni
jednoduché predpoveédét, zda hodnota daného cenného papiru bude stoupat ¢i klesat. Celkovée
je teorie chaosu hlavné vyuzivana na kapitalovych trzich. Samoziejmé pro jeji naro¢nost je
potiebnad jista odborna zplsobilost clovéka. Nezdlezi tedy jen na softwaru, do kterého vlozime
data, abychom dostali okamzity vysledek. Kazdy ¢lovek ma sviij subjektivni nazor a zde
velmi zaleZi na posuzovateli, zda je ochoten podstoupit riziko, které ani pomoci teorie chaosu

neni eliminovano.

Dale jsme schopni vyuzit teorii chaosu pfi predikci nékterych ekonomickych ukazateld.
Dokonala predikce by pro stit mohla znamenat mnohé, ale hlavné pfipravenost na
nadchazejici ekonomické situace. Objevuji se pokusy pouzit teorii chaosu na zjisténi

opakujicich se procesii v riiznych indikatorech jako jsou naptiklad HDP nebo inflace.
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4., PRIKLADY VYUZITIi TEORIE CHAOSU PRI POPISU

EKONOMICKYCH JEVU

V této kapitole bude vyuziti teorie chaosu ukazana na dvou ptikladech. Jako prvni ptiklad
bude pouziti teorie chaosu na akciovych trzich, resp. na finan¢nich Casovych tadach, které
jsou nelinearnimi dynamickymi systémy a vytvoieni odpovidajiciho modelu je slozité. Dale

bych rad ukazal vyuziti teorie chaosu na vyvoji kurzu mén.

4.1. Kapitalové trhy

Jako piiklad pouziti teoric chaosu na kapitalovych trzich je zvolena predikce rustu ¢i
poklesu ceny akcie, konkrétné akcie spole¢nosti Apple. Data pochazi z oficidlnich stranek
trhu Nasdaq. Jedna se o denni uzaviraci hodnoty akcie spolecnosti Apple za rok 2015 a 2016.
Nejprve si zobrazime ¢asovou fadu na grafu. Analyza je zpracovana v softwaru Gretl, ktery

jsme pouzivali pfi studiu finan¢nich ¢asovych fad.

Uplné prvnim krokem pii analyze asové fady je vytvofeni grafu. Na obrazku 24 je
okamzit¢ ziejmé, ze takovy prubéh casové fady je nahodily a vytvoreni odpovidajiciho
modelu vyzaduje znalost takovych modelt jako jsou modely Arch a Garch. Konkrétné

u financnich ¢asovych fad je slozité sestavit odpovidajici model.

Priib&h ceny akcie v roce 2015
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Obriazek 24: Pribéh ceny akcie v roce 2015

Zdroj: vlastni zpracovani
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Déle si zobrazim graf za rok 2016 a i zde ocekavam podobny priabeh (viz obrazek 25).

Pribéh ceny akcie v roce 2016
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Obrazek 25: Pribéh ceny akcie v roce 2016

Zdroj: vilastni zpracovani

Na obrazku 25 vidime opét komplikovany prabéh, stejné komplikovany jako v roce 2015.
Nyni zjistime hodnotu Hurstova exponentu u obou ¢asovych fad, abychom dokazali existenci
dlouhodobého pamétového cyklu. Pro jeho kalkulaci v Gretlu je ticba alespon 128
pozorovani. Software pouzije R/S analyzu popsanou v podkapitole 2.4. Pocet intervali si
software zvoli sam a po spusténi ziskame tabulku, ve které je zobrazen vypocet Hurstova
exponentu a také graf, ktery ukazuje sklon pfimky. Po spusténi vypoctu dostaneme takovyto

vysledek (obrazek 26).

Obrazky s preskalovanym rozsahem pro Close
(logaritmy jsou se zékladem 2)

Velikost R5{avg) log(Velikost) log (R5)
252 111,08 T,9773 6, 7955

126 40,034 68,9773 5,3231

63 24,577 5,9773 4,6192

31 12,2086 4,95472 33,6085

15 5,4T85 33,9069 2,4538

Vysledky regrese (n = 5)

koef. smér. chyba
Intercept -1,5343 0,37248
SmErnice 1,0228 0,060768

Cdhadovany Hursttv exponent = 1,02282

Obrazek 26: Vypocet Hurstova exponentu pro rok 2015

Zdroj: vlastni zpracovani
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Graf s pfeskalovanym rozsahem pro Close
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Obrazek 27: Graf R/S analyzy pro rok 2015

Zdroj: viastni zpracovani

Na obrazku 26 vidime podobnou tabulku jako v podkapitole 2.4. Vysledek Hurstova
exponentu je 1,02282 pro rok 2015. Tato hodnota zaroven vyjadiuje sklon piimky na obrazku
27. Hurstiv exponent nabyva hodnot od 0 do 1 nicméné pomoci R/S analyzy je mozné
dosahnout hodnoty vétsi nez 1. Na burzovnim foru [18] je pouze vyjadieni, ze pokud Hurstiv
exponent presahuje své hranice, resp. je vétsi nez 1, tak pravdépodobné nema zadny vyznam.
Sveédei to nejspiSe o tom, Ze pouZzity postup nedava vzdy spolehlivé vysledky a charakter
casové fady by bylo nutné zkoumat jinymi metodami. Mozna to znamen4, Ze ¢asova fada ma
dlouhodoby pamétovy cyklus, tedy neni tvofena jako ndhodnd prochazka. Nyni zjistime

Hurstiiv exponent u ceny akcii za rok 2016.
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Obrazky = pfedkidlovanym rozsahem pro Close
(logaritmy jsou se zakladem 2)

Velikost RS (avg) log(Velikost) log (R5)
252 99,213 T7,9773 6,6325

126 48,709 6,9773 5, 6061

63 25,869 5,9773 4,6932

31 13,213 4,8542 3,723%

15 5,8689 33,9069 22,5531

Vysledky regrese (n = 5)

koef. =mér. chyba
Intercept -1,2463 0,12168
Smé&rnice 0,9881e6 0,019851

odhadovany Hurstdv exponent = 0,988162

Obriazek 28: Vypocet Hurstova exponentu pro rok 2016

Zdroj: viastni zpracovani

Graf s preskalovanym rozsahem pro Close

~d

6,5

55

log(R5)

4,5

+ 1 1 1 1 1 1 1 1
3,5 4 4,5 5 5,5 6 6,5 7 7,5 8
log(velikost vybéru)

Obrazek 29: Graf R/S analyzy pro rok 2016

Zdroj: vilastni zpracovani

Vidime, Ze hodnota Hurstova exponentu se blizi jedné i pro rok 2016. Pokud bychom
ignorovali pravidlo, Ze Hurstlv exponent nabyva pouze hodnot od 0 do 1, pokracovali
bychom porovnanim hodnot mezi periodami. Plati 1,02282 > 0,988162, resp. hodnota
piedchoziho obdobi je vétsi nez hodnota nasledujiciho obdobi (H; > H;,;). Vime tedy, ze
trend Casové fady bude posilen. Nyni musime zjistit, zda v roce 2016 hodnota akcie Castéji

stoupala nebo klesala. Jednoduchym pravidlem zjistime, ze hodnota akcie Castéji stoupala,
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a to presné 133x z 251 pozorovani. Podle pravidla zminéného v podkapitole 2.3. je tedy

pravdépodobné, ze v roce 2017 bude cena akcie Apple Castéji stoupat.

Hodnota ceny akcie spolecnosti Apple za rok 2016 stoupla o 10,47 $. Jaky bude rok 2017

se ukaze az Casem, nyni mohu zobrazit hodnoty akcie pouze za necelé 3 mésice.

Priib&h ceny akcie v roce 2017
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Obrazek 30: Pribéh ceny akcie v roce 2017

Zdroj: vilastni zpracovani

Z grafu (obrazek 30) vidime, Ze cena akcie Apple zatim opravdu stoupa castéji, nicméné
konec roku 2017 je momentalnég jesté daleko a vérohodnost predpovédi ¢astéjsiho stoupani je

V tuto chvili nepotvrzena.

Nyni mtizeme odvodit fraktalni dimenzi ¢asovych tad. Podle vztahu D = 2,0 — H. Tedy
pro rok 2015 D = 0,97718 a pro rok 2016 D = 1,011838. Cim nizsi je hodnota Hurstova
exponentu, tim vice se prevadi fada do druhé dimenze. Cim vys3i je tedy hodnota D, resp.
vétsi dimenze, tim Clenit&jsi prabéh Casova fada ma. Nicméné pokud by hodnota D byla
celociselnd, nebyla by ¢asova fada fraktalni. Obé ¢asové fady maji Hurstiiv exponent vétsi nez

0,5. To znamena ze ob¢ jsou fraktalni a pouZiti stacionarnich modeld je diskutabilni.

Nyni bychom méli vypocitat Ljapunoviv exponent. To je ov§em velmi naro¢né, a proto se
zde pouziva Wolfuv algoritmus. Pomoci Wolfova algoritmu 1ze zjednodusen¢ odhadnout
pravé Ljapunoviv exponent. Existuji komercni programy, které dokazi ziskat z ¢asové tady
jak Hurstlv, tak pravé i Ljapunoviv exponent, nicmén¢ vystupy téchto programi zde

nebudou diskutovany.
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Obecné plati, Ze ¢im je mensi Ljapunoviav exponent, tim se zvysuje prediktabilita ¢asové
fady. Vysoka prediktabilita tedy znaci, ze mizeme pfedpovédét stavy systému na vice kroki
dopredu. To je zfejmé ze vztahu P=1/L, kde P je prediktabilita a L je Ljapunoviv exponent.
Ptikladem Ljypunovova exponentu pro podobné finan¢ni Casové fady s podobnym pribéhem
mohou byt hodnoty, které se pohybuji kolem L = 0,82. Pokud by i v naSem piipadé vysla
hodnota Ljapunovova exponentu 0,82 jeho prediktabilita by byla rovna 1,2. Vzhledem
k tomu, Ze zvolena ¢asova fada ma denni vzorkovani, znamenalo by to, Ze jsme spolehlivé
schopni odhadnout cenu akcie Apple na 1,2 dny doptedu. Cim niZ$i hodnota Ljapunovova
exponentu by byla, tim bychom dosahli delsi prediktability a mohli bychom spolehlivé

odhadnout hodnotu akcie na vice krokt doptedu.

Vzhledem k tomu, Ze jsem prozatim neexistuje vysvétleni pro hodnotu Hurstova exponentu
ptresahujici 1, vypocitame vlastni R/S analyzu pomoci MS Office Excel. Pokud by vysledky
byly rizné znamenalo by to, Zze je chyba v pouZivaném algoritmu. Vysledky byly velmi
podobné. Malé odchylky mohly nastat z divodu zaokrouhlovani v sw Gretl nebo malych

chyb. Nicméné hodnota Hurstova exponentu byla stale vétsi nez 1.

Vypocet Hurstova exponentu
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Obriazek 31: Vypocet Hurstova exponentu v Excelu

Zdroj: viastni zpracovani

Na obrazku 31 je vidét, ze sklon piimky, resp. Hurstliv exponent je 1,0425. Opét se tedy

dostavame za hranici intervalu 0—1. To znamena, Ze software Gretl pouziva stejny algoritmus.
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Na tfeti pokus vycisleni Hurstova exponentu je pouzit zjednoduseny postup uvedeny
v podkapitole 2.3. Timto zpGsobem jsme ziskali H = 0,8171 pro rok 2015 a H = 0,7995 pro
rok 2016. Toto jsou naprosto jiné vysledky, ale jsou z intervalu 0—1. Vysledek opét naznacuje

stejny zaver, Ze trend Casové fady bude posilen.

Vzhledem Kk absenci podrobnéjSich rozborii nema momentalné hodnota Hurstova
exponentu vyznamnou vypovidaci schopnost. Pti hledani vhodnych modelt by bylo rozumné
se priklonit k modeliim typu Arch nebo Garch. Pravdépodobné bychom ziskali vice informaci
praveé z téchto modelt. Neznamena to tedy, ze teorie chaosu je momentalné nepouzitelna, ale

7e bude potieba podrobné&;jsi rozbor a kvalitnéjsi softwarové vybaveni.

4.2. Kurz

Nyni si ukdZeme vypocet Hurstova exponentu na vyvoji kurzu mén. Konkrétné se jedna o
kurz USD/CZK. Data pochazi z webu Komeréni banky. Je to kurz vyhlaseny CNB s tim, Ze
kazdy den byl zaznamenan kurz v 7:00, 15:00 a 18:30. V analyze budeme porovnavat vyvoj
kurzu v prvnim pololeti roku 2015 a vyvoj kurzu v druhém pololeti pro rok 2015. Mohli

bychom tim ziskat moznost piedurcit prubéh kurzu v prvnim pololeti roku 2016.

Nejprve si zobrazime kurz v grafu. Na obrazku 32 mizeme vidét vyvoj kurzu v prvnim

pololeti roku 2015 a na obrazku 33 vyvoj kurzu v druhém pololeti 2015.

Kurz USD / CZK 2015 - 1. pol.
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Obrazek 32: Vyvoj kurzu USD/CZK 2015 - 1. pol.

Zdroj: viastni zpracovani
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Kurz USD / CZK 2015 - 2. pol.
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Obrizek 33: Vyvoj kurzu USD/CZK 2015 — 2. pol.

Zdroj: vilastni zpracovani

Z grafli nelze vypozorovat urcity trend nebo néjaké sezénni vykyvy. Pokud bychom chtéli

vymodelovat takovou volatilitu, nejspis bychom opét pouzili modely typu Arch a Garch.

Opét pouzijeme zjednoduSeny model vypoctu Hurstova exponentu. V prvnim pololeti roku
2015 vysel Hurstiiv exponent 0,264. V druhé poloviné podobné 0,240. Ob¢ ¢asové fady maji
tedy dlouhodoby pamétovy cyklus dle kritéria zminéného v podkapitole 2.3. Také je jiz
z grafl jasné, Ze kurz se vraci k primérmné hodnoté. Na obrazcich 34 a 35 je zobrazen primér

oranzovou c¢arou.

Kurz USD/CZK 2015 - 1. pol. + primér
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Obriazek 34: Zobrazeni primérného kurzu 2015 — 1. pol.

Zdroj: viastni zpracovani
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Kurz USD/CZK 2015 - 2.pol. + pramér
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Obrazek 35: Zobrazeni primérného kurzu 2015 — 2. pol.

Zdroj: viastni zpracovani

Nejprve si musime uvédomit, ze v grafu jsou zobrazena pilro¢ni data, méfena kazdy den
tiikrat. Vidime, ze béhem takového obdobi se kurz vraci k priimérné hodnoté nékolikrat, a to
v obou obdobich. Znamena to tedy Ze hypotéza je spravna a mizeme potvrdit, Ze pokud

hodnota Hurstova exponentu je mensi nez 0,5, ma tendenci vracet se k primérné hodnoté.

Dale jsme zjistili, ze hodnota Hurstova exponentu byla v prvni poloviné roku 2015 vétsi,
resp. Hi > Hi+1. Opét jsme tedy ziskali vysledek s posilenim trendu ¢asové fady. Nyni musime
urCit, zda Casova fada v druhém pololeti roku 2015 castéji stoupala nebo klesala. Dle
jednoduchého pravidla je zfejmé, Ze kurz byl nejcastéji na stejné hodnote, ale vicekrat klesal,

nez stoupal. To by znamenalo, Ze v prvni poloving roku 2016 by kurz m¢l opét Castéji klesat.

Opét vycislime fraktalni dimenzi, tedy pro prvni polovinu roku 2015 D=2-0,264 = 1,736
a pro druhou D=2-0,24=1,76. Vzhledem k tomu, ze dimenze je vysoka, je vidét, ze Casové

fady jsou velmi Clenité.
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Vzhledem k tomu, Ze teorie chaosu je nova véda, resp. véda 21. stoleti, je tiecba byt méné
striktni pfi hodnoceni jejiho pouziti v redlném svéte. V ekonomickém prostiedi je tieba jesté
vice ¢asu na prozkoumani oné nové teorie. Myslim si, ze teorie chaosu bude za n¢kolik let

velmi pouzivanym prostiedkem pro predikci a popis ¢asovych fad. Nyni mame vhodnou

techniku a prostiedky k tomu, abychom dokazali rozvinout tuto teorii k dokonalosti.

Nesmime opomenout, ze teorie chaosu jiz byla vyuzita v jinych védnich odvétvich, jako je
napiiklad medicina. Diky fraktalni geometrii jsme dokazali popsat objem plic. Plice jsou
nejprve stavbu téla, resp. organi. Pokud teorie chaosu, a hlavné fraktalni geometrie, dokaze
pomoci lidem v tak dilezitém odvétvi jako je pravé medicina, je ziejmé, ze bude vice
vyuzivana.

V matematickém svété jsou 1 odptirci teorie chaosu a ti fikaji, ze kazdou ¢asovou tadu lze
1épe vyjadrit statistickymi modely. Nicméné dodévaji, ze je potieba vice ¢asu k prostudovani
teorie chaosu. A to je i muj nazor. Nyni existuje nékolik vykonnych softward, které dokazi
vytézit z teorie maximum, nicméné jsou Siroké vetejnosti malo dostupné. Za nékolik let se

muzeme t€Sit i nekomercnim softwartim, které budeme moci pouZit.

Neméli bychom opomenout ani vysledky ze étvrté kapitoly. Zjistili jsme rozdilné vysledky
Hurstova exponentu za pouziti R/S analyzy a za pouziti zkraceného vypoctu. Mohli bychom
obhajovat rozdilnost naptiklad tim, Ze jsme se dopustili nepiesnosti v podobé zaokrouhlovani
nebo také tim, ze mame kratkou ¢asovou fadu a pro vycisleni je tieba zvysit pocet pozorovani.
Bude potieba ditkladnéjSich analyz, které budou poskytovat presnéjsi vysledky. Vysledky
analyz by mély byt zkoumany z riznych hledisek a ovéfovany riznymi metodami. Otazka,
jak interpretovat tyto vysledky, zlstava oteviena. V kapitole 4 je naznacena pravdépodobné

nedefinovatelna hodnota Hurstova exponentu vétsi nez 1.

Nyni piejdeme k vysledkim Hurstova exponentu u vyvoje kurzu. Dle mého nazoru dobie
vystihuje vyvoj a pokud bychom sledovali, jak se kurz opravdu vyvijel, zjistili bychom stejné
vysledky. Kurz se neustidle pohyboval kolem primérné hodnoty. Rad bych prozkoumal
Casové tady ruzné délky a zjistil, jak se Hurstiv exponent méni. Vzhledem k rozsahu

bakalaiské prace neni mozné interpretovat vsechny vysledky.

Teorie chaosu je krdsnd a zajimava véda a ja vefim, ze bude v budoucnosti vérnym

pomocnikem ekonomi a nabyde vysoké popularity. Pokud by ¢tenafe zajimal podrobnéjsi
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vyvoj teorie chaosu, doporucuji knihu od Jamese Glicka [2]. V piipadé zajmu 0 matematickou
stranku chaosu doporucuji spise literaturu od Media A. [1]. Dokonalym popisem fraktalt

a vubec fraktalni geometrie je pak publikace od Falconera [24].
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