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1. Wstep

Zarzadzanie przedsigbiorstwem opiera si¢ na koniecznosci dokonywania
w sposob ciagly wyboru postepowania, zadan, celéw, a takze zapewnienia Srodkow
na ich pézniejsza realizacjg. Gtéwna trudnoscia w podejmowaniu decyz;ji jest to, ze
przedsigbiorstwo funkcjonuje w warunkach ryzyka i niepewnosci, w zwiazku
z czym trudno jest okresli¢, ktore decyzje przyniosa najwigcej korzysci. Oznacza to
konieczno$¢ prognozowania, gdyz w przeciwnym wypadku dziata si¢ w sposéb
przypadkowy, a kazdy uzyskany wynik trzeba traktowac jako zadowalajacy. Obec-
nie, w dobie wzmozonej konkurencji na rynku, funkcja prognozowania jest nie-
zmiernie istotnym zagadnieniem w dziatalnosci przedsiebiorstw. Prognozowanie
bowiem zmniejsza element ryzyka w procesie podejmowania decyzji. Wsrod
wszystkich przygotowywanych prognoz w przedsigbiorstwie szczegoélng role od-
grywa prognoza sprzedazy. Jej ustalenie pozwala na sporzadzenie innych prognoz,
a tym samym jest podstawg podejmowania istotnych decyzji. Ponadto do finanso-
wania zarowno biezacej, jak i przyszlej dziatalnosci operacyjnej niezbgdne sa zasoby
pieni¢zne (uzyskiwane gléwnie ze sprzedazy) jest wigc ona wielkoscia wyjsciowa
do wyznaczenia przysztych wartosci pozostalych zmiennych w przedsigbiorstwie.

Prace w obszarze prognozowania jednak maja sens wtedy, gdy badany proces
nie ma charakteru losowego. W pierwszym etapie prac prognostycznych nalezy
wigc stwierdzi¢, czy pomig¢dzy kolejnymi danymi oraz danymi wejSciowymi i war-
toscia wyjsciowa wystgpuje zalezno$é, czy tez sa one catkiem przypadkowe. Do
przeprowadzenia takiej analizy mozna wykorzysta¢ wyktadnik Hursta [8, s. 536].
Analiza przeprowadzona za pomoca wykladnika Hursta pozwala na wykrycie nie
tylko zaleznosci zaréwno liniowych, jak i nieliniowych pomigdzy kolejnymi dany-
mi w szeregu, ale rowniez na identyfikacj¢ wahan cyklicznych.
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Podstawy analizy R/S (wykladnika Hursta) bazuja na pracy Einsteina z roku
1905 wyjasniajacej podloze ruchéw Browna. Robert Brown, angielski botanik,
w roku 1827 zaobserwowal pod mikroskopem nieustajace, chaotyczne ruchy gra-
nulek — malenkich czasteczek zawieszonych w cieczy. Brown uwazal, ze ruch ten
jest objawem zycia. Jedna z hipotez zakladala, ze nieregularne ruchy granulek po-
woduja zderzenia z molekulami cieczy. Kazdy taki ruch jest fluktuacja, czyli wy-
jatkowym zdarzeniem polegajacym na tym, ze wiele molekut przekazalo granulce
ped o takim samym kierunku i zwrocie. Zazwyczaj kolejne zderzenia daja wzajem-
nie kompensujace si¢ efekty, co jakis czas moze jednak zdarzyc¢ si¢ fluktuacja. To
wiasnie fluktuacje s3 odpowiedzialne za ruchy Browna. Ruchy Browna maja cha-
rakter bladzenia przypadkowego. Btadzenie przypadkowe polega na generowaniu
kolejnych danych bedacych suma wartosci poprzedniej i pewnej wartosci losowe;.

Hurst opracowal catkiem nowa metodologie wyznaczania zaleznosci danych
w szeregach czasowych [13, s. 454-459], dla ktérych zwykle statystyczne metody
nie wykazywaly zadnych istotnych korelacji, a oczywiste bylo, ze nie sa to dane
niezalezne. Opracowal analiz¢ przeskalowanego zakresu, w skrdcie okreslana
analiza R/S (rescaled range — R/S). Pozwala ona na obliczenie wyktadnika Hursta,
sktadnika rozszerzonego modelu ruchu czasteczki poruszajacej si¢ ruchem Browna.

2. Algorytm oraz interpretacja wykladnika Hursta

Model do stwierdzenia zaleznosci pomigdzy danymi, podany przez Hursta dla
dowolnych szeregéw czasowych, przedstawia si¢ nastgpujaco:

gdzie: R — zasigg skumulowanego szeregu czasowego,
S — odchylenie standardowe,
n — liczba obserwacji,
¢ — dodatnia stafa,
H- wykladnik Hursta.
Do przeprowadzenia analizy R/S oraz okreslenia wyktadnika Hursta w literatu-
rze [2, s. 527-530; 12, s. 325] podawany jest nastgpujacy algorytm:
1. Ciag zwrotéw o dlugosci N nalezy podzieli¢ na d podciagdw o dhugosci n, tak,
abyd-n=N.
2. Dla kazdego podciagu m=1,2,...,d nalezy:
a) wyznaczy¢ Srednie (arytmetyczne) wartosci zwrotdéw ( E,,) oraz empirycz-
ne odchylenia standardowe (S,,);

b) przeskalowaé wartosci Z; , przez odjecie Sredniej wartosci zwrotow

w tym podciagu:
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Xi,m =Z,',,,,—Em,dlai=1,2,__,,n

c) utworzy¢ skumulowany ciag przeskalowanych zwrotow:

i

=2Xj’m dlai=12,...,n

d) obliczy¢ zasigg: R, =max{Yl,m,YZi,m,...,Yn’m}—-min{YLm,YL-,m,...,K“n};
e) obliczy¢ wartos¢ R, /S, dla kazdego analizowanego podciagu.
3. Obliczy¢ srednig wartosé przeskalowanego zasiegu dla podciagdéw o dhugosci n:

(R/S), = % Z

W literaturze [14, s. 371-384] mozna spotkal jeszcze inne podejscie do
obliczenia wykladnika Hursta. W ujeciu tym nie sa obliczane wartosci $rednie
przeskalowanego zasi¢gu dla podciagéw, lecz przeskalowany zasigg obliczany jest
dla jednej wartosci rozpoczynajacej si¢ od poczatku szeregu czasowego i na tej
podstawie oblicza si¢ wyktadnik Hursta.

Wyktadnik Hursta okreslony jest przez nachylenie krzywej regresji liniowej
punktow log(R/S) wzgledem log(n) i moze przyjmowaé wartosci z przedziatu od
0 do 1. W przypadku oryginalnych ruchow Browna H = 0,5 [9, s. 1333]. Wielkos¢
H rézna od 0,5 oznacza, ze obserwacje nie sa niezalezne. Kazda obserwacja za-
chowuje pamig¢¢ o wezesniejszych zdarzeniach. To, co dzieje si¢ obecnie, przesyta
informacj¢ w przyszto$¢ z coraz mniejsza intensywnoscia, az do calkowitego zani-
ku. Im wigksze H, tym mniejszy poziom ryzyka, ma wigc miejsce zaleznos¢ od-
wrotnie proporcjonalna.

Sam Hurst przebadat wiele zjawisk naturalnych. Prawie wszystkie badane
zjawiska mialy H istotnie wigksze od 0,5. W odniesieniu do tego typu szeregdw
czasowych Hurst przyjat termin ,,obciazone bladzenie przypadkowe”, co oznacza
trend pofaczony z szumem [1, s. 63]. Badajac dalej te zjawiska, stawny matematyk
B. Mandelbrot nazwat je ,,utamkowymi ruchami Browna”. Kontynuujac te badania,
naukowcy nazywaja dzis takie szeregi czasowe fraktalnymi.

Szereg danych w zaleznosci od wartosci H moze by¢ interpretowany nastgpujaco:
1. Jezeli H= 0,5, to oznacza, ze badany szereg odzwierciedla proces stochastycz-

ny (ruchy Browna). Uktad zachowuje si¢ losowo, ma charakter btadzenia przy-

padkowego, zdarzenia sa nieskolerowane. Przypadek taki okreslany jest mia-
nem bialego szumu.

2. Dla 0 <H<0,5 ukfad pokonuje krétsza droge niz w przypadku btadzenia loso-
wego i dokonuje czgstszych zwrotéw kierunku przemieszczenia. Oznacza to, ze
jezeli w danym okresie zmiany ida w gore, to jest prawdopodobne, ze w na-
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stgpnym przedziale pdjda w dot i na odwrot. Wystepuje ujemna korelacja, czyli

dla H=0,3 istnieje 70% szansy, ze trend zmieni kierunek w przysztosci wobec

trendu obecnie obserwowanego. Wystgpowanie wigc trendow spadkowych

(wzrostowych) implikuje nadchodzaca zmiang¢ kierunku trendu w przysziosci.

Tendencja ta jest tym bardziej wyrazna, im wartos¢ H jest blizsza 0.

3. W przypadku 0,5 < H <1 szereg ma wlasnosci wzmacniajace trend. Takie sze-
regi czasowe pokonuja wigkszy dystans niz w przypadku bladzenia losowego.

W tym obszarze obserwuje si¢ fraktalne wlasnosci szeregu. Charakteryzuje sie

on efektem dlugotrwalej pamieci, czyli duzym stopniem korelacji dodatnie;j.

Teoretycznie to, co si¢ stanie dzisiaj, na zawsze wplywa na przyszlosé, czyli

istnieje subtelna wrazliwo$¢ na warunki poczatkowe. Jezeli w przesziosci

wystepowal trend wzrostowy, to istnieje szansa, ze ten trend utrzyma si¢
rowniez w przysztosci. Konsekwentnie: malejacy trend w przesztosci implikuje

srednio trend spadkowy w przysziosci, czyli np. dla H=0,7 istnieje 70%

szansy, ze ten trend utrzyma si¢ réwniez w przysztosci. Im wyzsza wartos¢ H,

tym mniejsze zaszumienie szeregu, i jest trend silniej widoczny. W tym prze-

dziale badany szereg okre$lany jest rOwniez mianem uporczywego.

Hurst swoj model oparl na wynikach pochodzacych z badan poziomu Nilu do-
tyczacych kilkusetletniego okresu, mdgt wigc przeprowadzi¢ analiz¢ z duza do-
ktadnoscia dla duzych n. Czgsto wystepuje jednak brak duzej liczby danych i anali-
z¢ prowadzi si¢ na mniejszej probie. W przypadku matych » literatura [3, s. 42;
12, s. 326] podaje, ze wystgpowanie dlugoterminowej pamigci ma miejsce WOw-
czas, gdy wyznaczona empirycznie wartos¢ H jest wigksza przynajmniej o \/I/_N
od teoretycznej wartosci H. Jesli zatem do wyznaczenia H zostaly uzyte mate war-
tosci n, to fakt, ze warto$¢ H jest rozna od 0,5 wcale nie implikuje niezaleznosci
badanego procesu. W roku 1976 Anis i Lloyd zaproponowali wzér (2), ktory
modyfikowat model Hursta dla matych n:

r(n;l)n_l :
B=1" dlan<340,

E(R/S), =] \&2a (g) =1 2
n—1 N

J 2n . Z\/”i”, dla n > 340.
i=1

m(n-1

W roku 1994 Peters wprowadzit poprawk¢ do przedstawionego wzoru, ponie-
waz na podstawie przeprowadzonej przez siebie symulacji komputerowej stwier-
dzit, ze dla n <20 wzér Anisa i Lloyda powoduje zawyzenie wartosci [6, s. 13].
Zaproponowany przez niego wzor zapewnil dowolnemu » mozliwosé wyliczenia H
teoretycznego:
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b

E(R/S), =1 " J_F()= l 3)

n=0, \/ . dla n > 340.
n 7r(n - 1)

3. Wykorzystanie wykladnika Hursta w analizie sprzedazy
towarow

=N
h— 3
no03 N2 JN n=i dlan<340,

Metoda R/S jest jedna z bardziej czasochlonnych analiz dlugozasiggowych.
W zwiazku z tym do niniejszego opracowania przygotowano program komputero-
wy, za pomoca ktdrego przeprowadzono obliczenia.

Z zalozen metody wynika, ze im wigksza liczba obserwacji poddawana jest ba-
daniu, tym bardziej doktadne otrzymuje si¢ wyniki. Do analizy sprzedazy towaréw
w badanym przedsigbiorstwie przyj¢to dane historyczne za okres 3,5 roku. Badania
z wykorzystaniem wykladnika Hursta przeprowadzono w odniesieniu do sprzedazy
ogdltem. Przebieg wartosci sprzedazy ogotem dla badanego przedsigbiorstwa
przedstawiono na rys. 1.

Analizg sprzedazy w badanym przedsigbiorstwie przeprowadzono dla zaréwno
stop zwrotu, jak i rzeczywistych wartosci sprzedazy. Wyniki analizy R/S dotyczace
obu przypadkéw przedstawiono na rys. 2.
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Rys. 1. Sprzedaz towaréw ogdlem w badanym przedsig¢biorstwie

Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Rys. 2. Analiza R/S a) dla dziennych stép zwrotu sprzedazy w przedsigbiorstwie, b) dla wartosci
dziennej sprzedazy w przedsigbiorstwie

Zrodto: opracowanie wiasne.

Do badan przyj¢to 1300 obserwacji (3,5 roku), ktore podzielono na 13 podcia-
gow o roznej dlugosci, a mianowicie: 10, 13, 20, 25, 26, 50, 52, 65, 100, 130, 260,
325, 650. Wykfadnik Hursta charakteryzujacy nachylenie prostej regresji liniowe;
dla dziennych stép zwrotu calego badanego okresu (rys. 2a) wynosi H = 0,494078.
Wartos¢ ta oscyluje wokét 0,5, dlatego mozna od razu stwierdzi¢, ze brak jest
pamigci w szeregu. Na rysunku 2b, gdzie analizie poddano rzeczywiste wartosci
sprzedazy, warto$¢ wyktadnika Hursta wyniosta H=0,797922, co znacznie prze-
kracza 0,5. Wskazuje to na wystgpowanie pamigci w analizowanym szeregu.

W literaturze przyjmuje si¢ jednak, ze wystgpowanie dlugoterminowej pamigci
ma miejsce wowczas, gdy wyznaczona empirycznie wartos¢ H jest wigksza
przynajmniej o JV_N od teoretycznej wartosci H. Obliczona na potrzeby niniejsze;j
analizy teoretyczna wartos¢ wykladnika Hursta wyniosta H = 0,568, natomiast
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JV_N =0,027. Poréwnujac warto$¢ empiryczng z teoretyczna, mozna zauwazyc,
ze w przypadku rzeczywistych wartosci sprzedazy wystepuje efekt diugotrwalej
pamieci. Oznacza to, ze jedynie zastosowanie do analizy rzeczywistych wartosci
sprzedazy wskazuje na wystepowanie dlugookresowej pamigci w badanym szere-
gu. Zatem wydarzenia z przesztosci maja wplyw na to, co dzieje si¢ obecnie w pro-
cesie sprzedazy. Takie zjawisko sugeruje wystgpowanie trendéw. Istnieje zatem
prawdopodobienstwo (ok. 80% szansy), ze obecnie istniejacy trend utrzyma sie
réwniez w przysztosci. Wartos¢ H nie wskazuje jednak na rodzaj trendu.

Na podstawie przeprowadzonej analizy mozna stwierdzi¢, ze w przypadku ba-
danej sprzedazy towarow przesztos¢ wplywa na terazniejszosc, a terazniejszos¢ be-
dzie mie¢ wplyw na przyszios¢. Wystgpuje zatem powiazanie pomigdzy kolejno-
Scia i czasem wystgpujacych zdarzen. W celu dokladniejszego wykazania znacze-
nia czasu i kolejno$ci zdarzen branych pod uwage przy analizie R/S wymieszano
zebrane wartosci rzeczywistej sprzedazy. Szereg z wymieszanymi danymi przed-
stawia rys. 3.

Szereg reprezentujacy wymieszana kolejno$¢ dziennej sprzedazy liczy rowniez
1300 obserwacji. W celu zachowania tych samych warunkow obliczen zakres
danych podzielono na tyle samo podciagdw o takiej samej dtugosci, co poprzednio.
Analiz¢ R/S dla takiego szeregu (rys. 3) przedstawiono na rys. 4.

Dla szeregu reprezentujacego wymieszang kolejno$¢ rzeczywistej sprzedazy
dziennej w przedsiebiorstwie wyktadnik Hursta osiagnat wartos¢ H=0,533313
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Rys. 3. Przebieg wymieszanej kolejnosci dla rzeczywistej sprzedazy towaréw w badanym
przedsigbiorstwie

Zrodto: opracowanie wlasne.
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Rys. 4. Analiza R/S dla wymieszanej kolejnosci sprzedazy w badanym przedsigbiorstwie

Zrédlo: opracowanie wilasne.

(rys. 4). Jest to warto$¢ nizsza od H teoretycznego (H = 0,568), stad wniosek, ze
badany szereg charakteryzuje si¢ losowoscia. Wymieszanie danych spowodowato
zerwanie wewnetrznych zaleznosci i pozostal tylko szum. Wnioskowaé mozna ze
chronologia w przypadku analizy finansowych szeregdéw czasowych jest wazna.

Analizie R/S poddano réwniez szeregi reprezentujace tygodniowa oraz miesigcz-
na wartos¢ rzeczywistej sprzedazy towaréw. Przebieg sprzedazy tygodniowej i mie-
siecznej obrazuje rys. 5, natomiast wyniki analizy R/S przedstawiono narys. 61 7.

Dla tygodniowych wartosci sprzedazy przyjeto 180 obserwacji, ktore podzie-
lono na 11 podciagéw: 10, 12, 15, 18, 20, 30, 36, 45, 60, 90. Wyktadnik wyniost
H=10,972762 (rys. 6). Jest to wartos¢ wyzsza od H wyliczonego dla sprzedazy
dziennej. Obliczono réwniez H teoretyczne, ktorego wartos¢ réwna jest H = 0,6,
a |JI/N =0,0745.

Przeprowadzone obliczenia niewatpliwie swiadcza o wystgpowaniu wysokiej
zaleznos$ci pomigdzy kolejnymi danymi.

W odniesieniu do miesigcznych wartosci sprzedazy przyjeto 42 obserwacje, kto-
re podzielono na dwa podciagi o dlugosci 14 i 21. Podciagi maja w tym przypadku
wigksza dhugos¢ (>10) niz w poprzednich przykladach, ale jesti podzielimy caly
szereg na podciagi o dlugosci 10, 20 byloby ich rowniez 2 (liczba obserwacji, ktora
nalezatoby wtedy przyjaé to 40), a szeregi mialyby krotsza dtugosé. Lepiej jest jed-
nak przyjmowaé do analizy podciagi o wigkszej dtugosci, co uczyniono w tym
przypadku. Wartosé¢ wyktadnika Hursta wyliczona dla sprzedazy miesigcznej wy-
niosta H=0,835227 (rys. 7). Jest to warto§¢ wyzsza od H wyliczonego dla dzien-
nej sprzedazy i nieco nizsza od H wyliczonego dla sprzedazy tygodniowej. H teo-
retyczne obliczone dla liczby obserwacji 42, wyniosto H = 0,608, a \/1/ N =0,1543.

W przypadku sprzedazy miesigcznej wystgpuje bardzo mata liczba obserwacji,
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Rys. 5. Przebieg sprzedazy a) tygodniowej, b) miesi¢cznej w badanym przedsigbiorstwie

Zrédio: opracowanie wiasne.

nalezatoby zatem z pewna ostroznoscia traktowaé wyniki otrzymane z przeprowa-
dzonej analizy, jednak wysoka wartos¢ wyktadnika Hursta pozwala wnioskowaé
0 Wystgpowaniu pamigci w szeregu reprezentujacym sprzedaz miesigczna.

Na podstawie przeprowadzonej analizy dotyczacej sprzedazy tygodniowej i
miesigcznej mozna stwierdzic¢, ze wigksza wartos¢ H dla coraz mniejszej czgstosci
pomiaru moze $wiadczy¢ o mniejszym zaszumieniu szeregu. Bardzo wysokie H
$wiadczy, ze przy takich horyzontach czasowych wptyw zaktécen losowych ustaje.
Mozna zatem wnioskowa¢, ze do analizy zaleznosci dlugoterminowej jest lepiej
przyjmowaé szeregi wynikajace z pomiar6w mniej czgstych, ale bardziej roz-
ciagnietych w czasie.
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Rys. 6. Analiza R/S dla sprzedazy tygodniowej w przedsigbiorstwie

Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Rys. 7. Analiza R/S dla miesigcznej sprzedazy towaréw w przedsigbiorstwie

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Analizujac szereg dziennej sprzedazy metoda wzrokowa, mozna latwo zauwa-
zy¢ T-dniowy cykl powtarzalnosci. Cykliczno$¢ ta jednak nie zostata wykryta
przez analiz¢ R/S. Wynika to z tego, ze do analizy brane sa pod uwage podciagi
o liczebnosci wigkszej niz 10. W zwiazku z tym okres powtarzalnosci nie byt
mozliwy do wykrycia w dotychczas prowadzony sposéb. W celu potwierdzenia
cyklu powtarzalnosci analizie poddano szereg Fouriera. Wyniki analizy Fouriera
zastosowanej do dziennej sprzedazy przedstawiono na rys. 8.

Analizujac przedstawiony rysunek, mozna zauwazy¢, ze dla okreslonych czg-
stotliwosci wystepuja duze wartosct periodogramu. Najwigksza wartos¢ odpowiada
okresowi powtarzalnosci rownemu 7-dniowemu cyklowi sprzedazy, co jest po-
twierdzeniem wykrytego cyklu powtarzalnosci metoda wzrokowa. Cheac potwier-
dzi¢ ten cykl za pomoca analizy R/S, dziesigciokrotnie zwielokrotniono badany
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Rys. 8. Analiza Fouriera dla sprzedazy towar6w w badanym przedsigbiorstwie

Zrédto: opracowanie wlasne.

szereg, co zwigkszylo dlugos¢ cyklu do wartosci 70. Przebieg sprzedazy zwielo-
krotnionej 10-krotnie przedstawia rys. 9.

Przeprowadzona analiza R/S na nowym zwielokrotnionym szeregu danych
potwierdzita wystepowanie okresu o wartosci 70, catkowicie zgodnego z analiza
Fouriera. Analize t¢ przedstawiono na rys. 10.

Ze wzgledu na ograniczenia programowe do analizy R/S wykorzystano 3430
obserwacji, ktore podzielono na 11 podciagéw o dtugosci: 10, 14, 35, 49, 70, 98,
245, 343, 490, 686, 1715. Diugosé cyklu (n = 70) wiaze si¢ Scisle z granica wystg-
powania efektow diugotrwatej pamigci (= 0,9346392). Po tym okresie pamigé
w szeregu maleje (H = 0,908782). Analiza R/S potwierdzifa zatem wystgpowanie
tygodniowego cyklu sprzedazy w badanym przedsigbiorstwie.

Krotsze cykle powtarzalnosci widoczne na rys. 8 nie podlegaly badaniu ze
wzgledu na to, ze wchodza one w sklad cyklu 7-dniowego.

Wyliczono takze wykladnik Hursta dla calego zwielokrotnionego szeregu. Jego
warto$¢ wyniosta H=0,714551, co wskazuje na wystgpowanie dlugookresowej
zaleznosci pomigdzy kolejnymi danymi w catlym zwielokrotnionym szeregu.
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Rys. 9. Przebieg zwielokrotnionego szeregu reprezentujacego sprzedaz towaréw w przedsigbiorstwie

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Rys. 10. Analiza R/S dla zwielokrotnionego szeregu sprzedazy towaréw w przedsigbiorstwie

Zrédlo: opracowanic wilasne.

4. Uwagi koncowe

Podsumowujac, mozna powiedzie¢, ze wykladnik Hursta jest doskonata miara
w odniesieniu do szeregdw czasowych. Uwzglednia on kolejnosé obserwacji w sze-
regu. Wlasnos$¢ ta jest jak najbardziej pozadana w analizie finansowych szeregdéw
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czasowych, gdzie jednym z gléwnych zadan jest wykrywanie zaleznosci migdzy
kolejnymi obserwacjami. W analizie majacej na celu ustalenie wystgpowania pa-
mieci dlugookresowej w szeregu czasowym pozadane jest, aby H > 0,5. Szereg taki
w dalszej kolejnosci mozna poddaé prognozowaniu.

Warsztat analizy zalezno$ci dlugoterminowej jest wcigz rozwijany i udoskona-
lany. Od czaséw Hursta (1951) i jego analizy R/S powstato wiele nowych metod.

Wiele z nich ma dopiero status sposob6w pomocniczych. Dzigki nim jednak mozna
spojrze¢ na analizowane dane w inny, nowy sposéb. Niektore z nich nie sa jeszcze
do konca zbadane i sformalizowane, ale stanowia doskonate narzg¢dzia obrobki sze-
regow czasowych.

W literaturze polskiej i zagranicznej mozna znalez¢ przyklady stosowania tej
metody do analizy gietdy papieréw wartosciowych [7, s. 35-41; 11, s. 327] kursu
walut [4, s. 407-428; 10, s. 599-608] cen energii elektrycznej [11, s. 462-468] oraz
analizy zjawisk fizycznych [5, s. 1387-1397].
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HURST EXPONENT APPLICATION DURING THE ANALYSIS OF SALE
IN AN ENTERPRISE

Summary

The paper presents the algorithm and interpretation of Hurst exponent. It has been used during
the analysis of sales in selected enterprise. The Hurst exponent was calculated empirically and
theoretically, then the data was compared to verify if the analyzed time series have long memory.
Real time series representing day’s, week’s and month’s totality sale were subjected to the analysis.
Cycle of sale was detected by the Hurst exponent.
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