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Uvod

Casové fady mohou nabyvat nejriznéjsiho charakteru a byt generovany sirokou ska-
lou rozdilnych procesti. Kazdodenné jsme nuceni sledovat vyvoj vice ¢i méné abs-
traktnich veli¢in, a proto je nasi potfebou vytvorit si nastroje k extrahaci rele-
vantnich informaci z tohoto pozorovani. Zejména nékteré metody nelinedrni analyzy
casovyjch Tad jsou velice prirozené, jelikoz jsou vybudovany pro porozuméni mé-
feni deterministického chaotického systému. Takovéto chaotické systémy jsou prave
nejblize k modelovani slozitych realnych makroskopickych procesi, pii kterych je de-
terminismus zakladnim predpokladem. Jako si umime predstavit, Ze mala zména v
dnesnim rozhodnuti jednotlivce miize ovlivnit budoucnost skupiny, tak jsou nachylné
chaotické systémy na zménu pocatecniho stavu uré¢eného k dalsi evoluci. Tento zpii-
sob nahledu skrze teorii chaosu zni adekvatné, avsak pouze nevezmeme-li v potaz
rozdilny charakter mikrosvéta, ktery k aplnému popisu nemuzeme zanedbat.

Diky moznosti preciznitho méfeni jsme schopni sledovat nejen dusledky kvan-
tové mechanického mikrosvéta, ale pravé jednotlivé realizace statistiky z této teo-
rie predpovézené. Jestlize hovofime o Cetnosti jednotlivych namérenych moznosti v
rameci experimentu, jsou histogramy s predpovédmi shodné. Otéazkou vsak muze byt,
zdali jsou jednotlivé realizace méreni reprodukovatelné shodného kvantové mecha-
nického systému opravdu nekorelované, tedy nasledujici méfeni nezavisi nikterak na
predeslych. Poté by takto ziskana fada méla v ramci svého histogramu predstavovat
skutecné ndhodné vysledky:.

Vzpomeneme-li na Heisenbergovy relace neurcitosti, tak ma kazdy bod sestéa-
vajici realny systém chybu svého urceni. Ve spojeni s vysokou citlivosti na pocatec-
nich podminkach chaotickych makroskopickych systémi, mtzeme dojit k zavéru, ze
jakakoliv dlouhodobé predpovéditelnost reality je v principu zcela nemozna. Mize
vSak byt i mozné, Ze zvoleni konkrétni realizace mikroskopické ¢asti narusi makro-
skopicky systém dostatecné tak, aby byl splnén napiiklad néjaky tucel ¢i zakonitost.
Jakakoliv takova souhra by vsak byla velice slozité dohledatelna. Zakonitost by mu-
sela postihovat stupné volnosti, které jsme zatim neidentifikovali, nebo nemuzeme
viibec pozorovat. Ukazuje se, Ze i samotna hranice mezi klasickym a kvantovym cho-
vanim se zda byt Siroka a spojité ménici. Jiz byli pozorovany molekuly skladajici se
ze sta atomu produkujici disledky z vinového popisu pfi dvoustérbinovém experi-
mentu.

U casovych rad je nezbytné rozlisovat jejich ptivod. U deterministickych rad
existuje zakonitost generujici data a naslednym pozorovanim zpfesitujeme odhad na-
Seho modelu. Muzeme mluvit o méfenich dynamickych deterministickych systémii,
nebo algoritmickych generdtorech. Na druhé strané casové fady ziskané méfenim
veli¢iny kvantového systému maji ryze stochasticky charakter a proto by méli pred-
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stavovat zlaty standart pro produkeci ndhodnych ¢isel. U systému s velkym pocétem
casti, kde je mozné vyuzit pouze pfistupu statistické fyziky, hovoirime zejména o
stochastickych radach, avsak takovych, které mohou obsahovat korelace mezi ¢leny
nebo deterministické trendy.

Nejdiive se v této praci zaméfuji na mozné zpisoby generovani stochastic-
kych fad a na modely pouzivané k jejich popisu. Dale navazuji deterministickymi
Ffadami a konkrétné jejich spojitosti s deterministickymi dynamickymi chaotickymi
systémy. Jsou prezentovany dvé metody analyzy casovych fad, a to linedrni a neli-
nearni, kde kazdé se vyznacuje rozdilnym uplatnénim. V ramci prace byl sestaven
Chuotv chaoticky oscila¢ni obvod, na kterém je mozné sledovat nepredpovéditelné
prubéhy napéti a manifestaci tzv. podivného atraktoru pii rekonstukei fadzového por-
trétu. Bylo provedeno i méfeni Sumu na rezistoru a na Zenerové tunelové diodé v
blizkosti priirazného napéti. Navic byli ziskany dalsi ¢asové fady z externich zdroji
— kvantovy generator ndhodnych ¢isel Quantis a surova data z komere¢ni Sumové
diody vyuzivané pro produkci ndhodnych ¢isel. Nakonec jsou v praktické ¢asti pou-
zity metody linedrni i nelinearni analyzy casovych fad na dostupna data a jednotlivé
vysledky srovnény.

V ramci prace nebylo mozné sestavit experimentalni aparaturu pro genero-
vani jednotlivych fotont, jejich nésledny odraz na polopropustném déli¢i svazku.
Podobny experiment pripravovala v dobé zadani prace kolegyné, ke které jsem se
mél pripojit, avsak zjistilo se, Ze neni mozné ve fakultnich laboratofich s dostupnou
technologii dany pokus provést. Nyni se na fakulté buduji kvantové-optické labora-
tofe a nakupuje nova aparatura pro umoznéni realizaci podobnych jednofotonovych
experimenti.
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Kapitola 1
Casové fady

S Casovymi fadami se setkdvidme denné, at jiz v bezném nebo pracovnim Zzivoté.
Miize se jednat o pohyb cen akcii, vyvoj tydenni prumérné teploty, ¢i primét aktu-
alni polohy smitka v turbulenci ¢i difuzi. V textu se bude volné zaménovat vyznamu
¢asové fady (€.7.) a signalu. Divodem pro analyzu ¢.F. je zejména pochopeni mecha-
niky modelu generujiciho data, coz posléze vyuzivame k predpovédim dalsich ¢lenii,
nebo piimo k poznani systému.
Casovou fadu definujeme jako usporadanou fadu redlnych hodnot z1,x2,..., 2N €

R, znacime ji

{x1,29,...,xx}, nebo {z;}, kde i€1,2,... N, (1.1)

predstavujici vyvoj konkrétni veliciny v ekvidistatnich c¢asovych rozestupech. V
ramci této prace neuvazujeme C.F. jiné nez s ekvidistantnimi rozestupy, tedy pro
nés index ¢leni fady linedrné zavisla na ¢ase nabéru, resp. zapisu dané hodnoty, tj.
pro index i € 1,2,..., N plati i = kt, kde k£ > 0. Proto se i volné zaménuje index i za
cas t a tedy piSeme casovou radu jako

{2}, kde te1,2,...,N. (1.2)

Intuitivné reprezentujeme ¢.f. grafem zavislosti hodnoty na jejim indexu (napf.
Obr. 1.1), tj. x; vuci i, kde i € 1,..., N. Tento zptisob v8ak neni jediny a jak dale
uvidime, existuji i moznosti, které pro urc¢ité ¢.r. 1épe odkryvaji schované zakonitosti.
Jelikoz je lidsky mozek vycvicen k hledani vzori a struktur, 1ze samotnou grafickou
reprezentaci povazovat za metodu analyzy ¢asovych tad.

1.1 Zakladni pojmy analyzy casovych rad

K popisu zékladnich vlastnosti ¢.T. vyuzijeme nésledujicich definic. Je dulezité po-
dotknout, Ze statistické veli¢iny (pramér, rozptyl) pouzivané k popisu ¢.F. jsou ne-
stranné odhady statistickych veli¢in procesu. Pokud tedy pocitame statistické veli-
¢iny ¢.7., tak pouze pii splnéni podminky nezévislosti ¢lenti, konverguje nas odhad
ke skutecné hodnoté charakterizujici proces.
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Obrazek 1.1: Nagenerované ¢.f. podle vztahu (1.9)
Pramér casové fady Méjme ¢.f. {xy,xs,...,xy} poté prumérem naseho pozo-
rovani nazveme veli¢inu
1 N
= . 1.3
N Z;x (1.3)

Primeér urcéeny z naseho pozorovani se nemusi shodovat s dlouhodobym primérem
generovanych hodnot. Dostatecna délka casové fady k vypoctu dané statistiky je
urcena procesem generujictho data. Pozorovatel musi vybrat casovy tsek delsi, nez
je nejdelsi perioda v datech, neucini-li tak, dopousti se systematické chyby, ktera
vSak mize byt v urc¢itych pripadech zanedbatelna.

Rozptyl ¢asové fady Rozptylem casové fady o2 rozumime kvalitativné stejnou
veli¢inu jako ve statistice, kde urcuje stfedni hodnotu kvadrati rozdilu realizaci
néahodné veli¢iny a jeji stfedni hodnoty. Pro jeji aproximaci u ¢asovych rfad pouZzijeme
predpisu

2 1 & 2 1 S o 2
0°=—— Y (r;-2)" = —— xi - Nz |. 1.4
Veli¢inu ¢ nazyvame smérodatnou odchylkou, stejné jako ve statistice.
Aditivni model Vétsina realnych fad, lze v prvnim pribliZzeni zapsat jako super-

pozice minimalné dvou ¢lent, a to deterministckého ¢lenu a Sumu. Navic se mize
objevovat i stochasticky clen:

Ty =Ys + 24+ 0y, pro Vit (1.5)
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Y muZeme chépat jako deterministicky signél v ¢ase t, o, jako Sum (zejména bily
Sum, jehoz puvod muze byt riznorody) a stochastickou slozku z;, ktera se snazi vy-
svétlit linearni modely a obsahuje jiz zavislost na predeslych ¢lenech z; = f(z4_1, 242, -
Vyuziti zapisu v superpozice jednotlivych slozek musi byt idealné opodstatnéné nasi
znalosti o ptivodu signalu.

Multiplikativni model Druhy model, ¢asto vyuzivany k popisu ¢asovych fad, je
multiplikativni model. Jak nazev napovida, jednotlivé slozky jsou spolu pronasobeny
a podle predeslého znaceni:

Ty = Yp 20y, pro Vit. (1.6)

Kviili stejné rozmérnosti je deterministicka slozka y; shodna rozmérem s ¢.r. x; a
ostatni slozky jsou bezrozmeérné.

Sezonni trend Sezoénnost charakterizuje opakujici se struktury v datech s pevnou
neménnou frekvenci. Mél by podléhat deterministickému ptivodu. Setkavame se snim
zejména u komerec¢nich dat, pro fyzikalni méfeni odpovida oscilacim systému.

Deterministicky a stochasticky trend Trend existuje, pozorujeme-li nartst ¢i
pokles v datech. Rozdil mezi stochastickym a deterministickym trendem je zvlasté
dén dobou jejich trvani. Deterministicky trend pretrvava dlouhodobé, zato stochas-
ticky trend muze byt dan aktualni fluktuaci systému a v delsim horizontu vymizi.

Stacionarita Jednim z nejdulezitéjsich pojmu analyzy c¢asovych fad je staciona-
rita. Stacionarni nazveme ¢asovou fadu, jejiz statistické veli¢iny jsou v ¢ase neménné,
nebo pokud rozdélime ¢. fadu na nékolik skupin, a pro kazdou z téchto skupin do-
staneme stejné vysledky statistickych veli¢in — priméru, smérodatné odchylky atd.
Samoziejmé muzeme porovnavat pouze takové tseky fady, které jsou veétsi nez ma-
ximalni perioda systému. Pokud tak neucinime, bude se nam jevit kazdéa fada ne-
stacionarni.

U stacionarni fady implicitné usuzujeme, ze zédkony genurujici data jsou s
casem neménné. Casova fada se sezénimi ¢ stochastickymi trendy by mohla byt
stale stacionérni. Deterministicky trend vSak stacionaritu narusuje, nebot nemiize
byt splnéna konstantnost prameéru ¢.r.

Matematicky muzeme stacionaritu popsat nésledovné:

Méjme statistickou veli¢inu A = A(a,b, ..., k,t), kde a,b, ...,k jsou parametry, napf.
délka kroku mezi ¢leny, délka casového okna, ve kterém pocitame danou statis-
tiku apod. Tyto parametry nepletme s casem ¢, ktery odpovida zvolené pozici
v ¢I., kde danou statistiku pocitdame. Implicitné predpokladame, Ze parametry

a,b, ..., k nezaviseji na case t. C.F. nazveme stacionarni, pokud statisticka veli¢ina
A = A(a,b,... k), a tedy Casovou zavislost muzeme zcela vynechat, jinymi slovy

A(a,b, ... k,t)=A(a,b,... .k t"), pro YVt +1'.

U grafickych statistickych néstroju analyzy ¢.f. stacionarita implikuje kvali-
tativné stejny charakter nezavisly na zvoleném case t, ktery vSak analogicky miize
byt zavisly na ostatnich parametrech dané metody.
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Obrazek 1.2: C.f. vznikla z modelu (1.9) (Obr. 1.1) pomoci procediry diferencovéani
dle (1.7). C.f. obou grafi je stejnéd, pouze ve spodnim grafu je vyuZito spojeni
sousednich bodu ¢arami, pro ilustraci je ukdzan i tento zptsob prezentace dat.

Diferencovani rady Mnoho technik vyuzivanych k predpovédim vynucuji pod-
minku stacionarity, coz neni vlastnosti vétsiny realnych ¢asovych rad. Jeden z moz-
nych zpusobt pretvofeni nestacionarni casové fady na stacionarni je zaloZen na
metodé diferencovani fad.

Mame-li ¢asovou fadu {z1,zs,...,x,}, poté diferencovanou fadou nazveme
¢asovou fadu {y1,¥s, ..., Yn-1} zadanou predpisem
Y = Ty — Tg—1. (17)

Diferencujeme-li napiiklad fadu generovanou modelem (1.9) z Obr. 1.1 ziskdme Fadu
na Obr. 1.2.

Integralni rada Inverzni transformaci k diferencovani rady je tzv. integrovdni
Fady. Vychazejme z ¢.¥. {x1,xs, ..., 2, }, integralni fadu {y1, ya, ..., yn_1} definujeme
predpisem

Yp = sz (1.8)

Vznikl4 ¢.T. se také nazyva jako rfada castecnych soucti. Timto zpiisobem lze napii-
klad z ndhodnych alternaci hodnot +1 ziskat difuzni graf, tzv. Wienerovu prochdzku.
Pokud pouzijeme tuto proceduru na data z Obr. 1.2, ziskame graf z Obr. 1.1.
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Hy je pravdiva H, je pravdiva
Nezavrzeni Hy | Spravné rozhodnuti Chyba II. typu
Zavrzeni H Chyba I. typu Spravné rozhodnuti

Tabulka 1.1: Mozné kombinace vysledku statistického testu a pravdivosti hypotéz.

Testovani statistickych hypotéz Prii testovani pfislusnosti ¢asové fady k mo-
delu generuciho jej, pouzivime metod pro ovéreni statistickych hypotéz.

Nejdiive je nutné stanovit nulovou hypotézu Hj, kterou se snazime vyvratit.
Uréime si hranici signifikance oznacované o, obecné se pouzivaji dvé hodnoty, a to
1% a 5%. Poté generujeme riznymi procesy (modely) ¢asové fady, jejiz statistické
veli¢iny spocteme. Podle shody statistickych veli¢in nasi a uméle vytvorené ¢.r. vy-
tvorime tzv. p-hodnotu, je-li p-hodnota mensi nez hranice signifikance o mtzeme s
nejvétsi pravdépodobnosti nulovou hypotézu zavrhnout. Problém nastava v urceni
p-hodnoty, protoze souvisi s kritérii shody a obecné se mohou kritéria riznych ana-
litiku lisit.

Prakticky jsme schopni pouze odmitat rizné procesy, které by se snazily vy-
svétlit nase data. Jedine¢nost nasi ¢.1., jejiz puvod zjistujeme, by méla byt dana
strukturami, které by se v uméle nagenerovanych datech nemély vyskytovat. Gene-
ruji se data se stejnou konkrétni statistickou veli¢inou ¢i charakteristikou, napiiklad
shodnym spektrem, avsak s rozdilnou fazi oproti puvodni fadé. Poté se testuje shoda
ostatnich statistickych veli¢in, pokud shoda nenastane, muzeme predpokladat netri-
vidlni struktury v nasi ¢.1.

Zptsob potvrzeni ¢i vyvraceni nulové hypotézy Hj je stejny jako v soudnim
procesu, kdy se nejdrive predpokladé nulova hypotéza — presumpce neviny a na na-
strojich analyzy, statnim obhéjci, je kol prokazat nepravdivost nulové hypotézy.
Implikativné to odkazuje na tzv. alternativni hypotézu H;, neboli vinu podezie-
lého. Alternativni hypotéza je doplitkova k nulové hypotéze, tedy obé nemohou byt
soucasné pravdivé. V tab. 1.1 mizeme vidét pripad, kdy je nulova, ¢i alternativni
hypotéza pravdiva v kombinaci s moznymi vysledky statistického testu, tedy kdy
jsme zavrhli nebo nezavrhli nulovou hypotézu Hy. Chybé I. typu se snazime vyva-
rovat, jelikoz napiiklad v analogu se soudnim procesem by to znamenalo shledani
viny nevinného(proto hranice 1% ¢ 5%). Chyba II. typu je Casta, ale piijatelnéjs,
znamenalo by to propusténi vinného pachatele.

Tlustrativni priklad Pro ilustrativni tcely jsem nageneroval fadu z Obr. 1. Rada
{1, 29,... 2500} = {1,2,...,500} byla transformovana na ¢asovou fadu {y1,ys, - - -, Ys00 }
pomoci predpisu

Y = 125 cos3(g—0:vt) + X+ Yoy + Oy, (1.9)

kde o, je pridany $um, jehoZ pivod rozebereme pozdé&ji. Prvni ¢len v rovnici (1.9)
lze chapat jako sezonni trend, druhy ¢len odpovida linearnimu deterministickému
trendu. Tteti rekurentni ¢len obsahuje stochasticky, stejné tak jako deterministicky
charakter. Pokud by jsme analyzovali vzniklou fadu a predpoklddali model v super-
pozici nezavislych slozek podle (1.5), nas odhad by byl $patny, protoze v rekurentni
¢len y; v (1.9) nelze zapsat jako superpozici deterministické a stochastické slozky. 1

17



kdyz by se nam podafilo modelem (1.5) popsat data celkem dobie, pomoci statis-
tickych testit by jsme méli zamitnout hypotézu o shodnosti modeli (1.9) a (1.5).

1.2 Deterministické casové rady

Cisté deterministické casové rady se v ptirodé vyskytuji vzacné, protoze kazdé realné
meéteni dynamickych deterministickych veli¢in zavadi rizné druhy chyb, z nedoko-
nalé znalosti systému, nebo i v disledku kvantovych fluktuacim. Nedokonalou zna-
losti systému myslime pocatec¢nich a okrajovych podminek, coz implikuje systema-
tickou chybu. Jak si ukazeme v kapitole o deterministickijch chaotickijch systémech,
jejich vysoka citlivost vici poc¢ateénim podminkadm ¢ini dané systémy prakticky ne-
predpovéditelné. Stejné jako generované casové fady odovidajici méfeni systému.
Tyto fady se poté na prvni pohled mohou jevit jako stochastické, i kdyz ve skutec-
nosti je cely proces deterministicky.

Otézkou v8ak zustava jak velkou roli hraji kvantové fluktuace a kolapsy vl-
novych funkci mikroskopickych podsystému do konkrétnich realizaci u ¢asti deter-
ministického dynamického systému. Narusuji determinismus kazdého procesu, navic
chaotické procesy by mohly byt citlivé k témto zménam. Striktné vzato kvili fluk-
tuacim mikrosvéta nelze brat ¢asovou radu ziskanou meéfenim vyvoje dynamické
deterministické veli¢iny za deterministickou. Pokud bychom definovali determinis-
tickou ¢.T. jako Casovou Tadu s jasné ur¢enou evoluci, poté bychom to samé museli
predpokladat o procesu generujici ji, coz neni splnéno. Jediné deterministické rady
jsou poté ty, které jsou generovany algoritmicky.

S algoritmickymi generatory se setkavame zejména v digitalni komunikaci a
spravé digitalnich systému. Analogova komunikace je jiz zatizena problémy zminé-
nymi vySe. Duvody chyby analogového signalu jsou prozaictéjsi, jako sifeni signalu
pres prekazky ¢i prostiedi, které nezndme. Navic kvili kvantovému charakteru in-
terakce signélu s prostfedim, nemtzem ovlivnéni nikdy pfesné urcit ¢i predurcit.

1.2.1 Chaoticky generator ndhodnych c¢isel

Potfeba opravdu ndhodnych ¢isel je znacné, napiiklad pti simulacich Monte Carlo, v
kryptografii ¢i v hazardnich hrach. Nahodna ¢isla miizeme chépat jako sérii binarnich
dat bez korelaci, nebo jako data s konstatnim primeérem, rozptylem a stacionarnim
histogramem, ktera také neobsahuji korelace. Je nutné dodat, ze nelze tici, jak vy-
padé konkrétné rada nadhodnych cisel. Méla by naptiklad obsahovat i zdrojovy kod
naseho opera¢niho systému, proto potiebujeme dostatecnou statistiku k ovéreni nu-
lové autokorelace tady — viz 3.1.1 a popisovat ji pouze v ramci statistickych veli¢in.

Vyuziti chaotického procesu ke generovani ndhodnych ¢isel je celkem vyhodné.
Chaotické procesy, nemusi byt slozité vytvorit, vezmeme-li v potaz elektrické cha-
otické obvody, lze navic odec¢itat hodnoty stavovych veli¢in elektronicky a tedy s
vysokym datovym tokem. Jak bude ukazédno v kapitole o deterministickych chao-
tickych systémech, nepfedpovéditelnost vyvoje takového systému, tedy i generované
casové Tady, je zejména kviili velké citlivosti na pocateénich podminkéch.
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Namérenéd data samoziejmé nelze vyuzit primo jako ndhodnéa ¢isla, kvili ne-
nahodilym strukturam. Casové fady z méreni chaotickych veli¢iny se vyuzivaji jako
tzv. slaby zdroj entropie, ktery pretransformujeme pomoci extraktori nahodilosti v
nédhodnou casovou fadu s potfebnymi vlastnostmi — priamér, rozptyl, histogram.

Jednoduchym prikladem chaotického systému jsou turbulence a nékteré prou-
déni kapalin a plynt. Toho je vyuzito napiiklad pfi losovani sportky, kdy se nékolik
pingpongovych mickt zmita v turbulentnim proudéni vzduchu. Analytické feSeni
této tlohy pomoci Newtonovského pristupu je nemozné. Navic zjistime, ze nume-
rické TeSeni je silné zavislé na délce kroku iteraci, ¢i poc¢atecnich hodnotéch a tedy
nejednoznacnost vysledku je neuspokojiva.

Pro analyzu ¢.7. ziskanych méfenim chaotickych systému se vyuziva nelinedrni
analyzy casovyjch Tad. Tento druh analyzy vychéazi z topologickych vlastnosti dyna-
mickych systémi ve fazovém prostoru a determinismu zastiesujiciho vyvoj stavového
vektoru.

1.2.2 Generator pseudondhodnych cisel

Tento priklad algoritmického generatoru cisel je celkem zajimavy z divodu funda-
mentalni neslucitelnosti prostredki, které mame, a cile, ktery je t¥eba splnit. Poza-
dujeme po ryze deterministickém procesu, aby produkoval nahodné vysledky—cisla.

Casova rada pseudondhodnych ¢isel obsahuje periody, kviili rekurzivni povaze
algoritmi. VylepSeni nastava, dovolime-li vnéjsim vliviim vstupovat do algoritmu,
jako doba operaci CPU disku, nebo odecet ¢asu kliknuti na klavesnici apod. I kdyz
pseudonahodné ¢isla z kvalitnich generatori splni statistické testy ndhodnosti, jsou
stale zranitelné k predpoveédim.

Jako priklad uvédme linedrni kongruentni generator

Tpi1 = (Azy, + B)modM, kde zg = Z (1.10)

a A, B, M, Z jsou parametry. Zde parametr Z muzeme chapat jako tzv. seed, tvar
vysledné fady s fixnimi parametry A, B, M zalezi tedy pouze na Z.

1.2.3 Extraktory nahodilosti a Von Neumaniiv extraktor

U casovych tad ziskanych z deterministickych procesi se ocekdvané objevuji pe-
riody a nenahodilé struktury, proto k ziskdni nahodné casové fady jsou vysledna
data pretransformovana pomoci extraktort nahodilosti. S extrakei nahodilosti se
nesetkavame pouze u deterministickych dat, ale i u redlnych dat se stochastickou i
deterministickou slozkou. U stochastickych Tad se vyuziva zejména k transformaci
histogramu, pruméru a rozptylu. Tvar extraktorti miize byt rizny, pravé i kvuli
chténym charakteristikaim nahodnych ¢isel. Obecné se michaji ¢leny casové fady a
provadi se kritéria jejich odstranéni ¢i nahrazeni.

Jeden z prvnich extraktorti nahodilosti vymyslel slavny John Von Neumann.
Dany extraktor je vytvoreny pro pouziti na bindrni data a metoda algoritmu je
nésledujict:
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1. Vybere se sousedni dvojice biti.
2. Jsou-li bity stejné, jsou smazany.

3. Jsou-li bity rozdilné a zacinaji na 1, poté je dvojice nahrazena 1, analogicky
zacinaji-li 0.

Vysledna fada je maximéalné 25% délky ptuvodni. Samoziejmé takto zkonstruovana
transformace je zcela deterministicka, avSak ziskana casova fada je tézko rozlisitelna
od nadhodné casové rady.

1.3 Stochastické ¢asové rady

Stochastické ¢asové rady nazyvame ¢.F., u kterych je nemozné nalézt deterministicky
model generujici data. Je v8ak mozné nalézt deterministické korelace jednotlivych
¢lent, které se snazi popsat linearni modely MA, AR, ARMA, atd. — podkapitola
3.1.

Ryze stochastickou ¢.F. definujme jako ¢.F. jejiz autokorelacni funkce (viz 3.1.1)
je nulovou funkci, tedy nelze nalézt strukturu, ¢i zavislosti jednotlivych ¢leni rady.
Jako ptiklad bychom poté mohli uvést fadu ndhodnych ¢éisel, bily Sum. Tyto ryze
stochastické ¢.F. se vyuzivaji k modelovani slozitéjsich stochastickych ¢.7. (procesit),
ve zminénych linearnich modelech navrzenych zejména pro statistické systémy.

Stochastické ¢.7. i ty ryze stochastické déle délime dle jejich pivodu — kvan-
tového ¢i statistického. Jak vime charakter kvantového procesu nebo procesu sta-
tistické fyziky je velice rozdilny i kdyz produkované stochastické ¢.f. nazyvame jed-
notné.

1.3.1 Casové fady kvantového pivodu

Dle Kondanské interpretace kvantové mechaniky mérenim systému kolabuje vlnova
funkce do konkrétni realizace (stavu), z kterého se posléze déle rozviji. Takto zis-
kanému stavu odpovidd hodnota méfené veli¢iny. Vysledek jednoho konkrétniho
méteni je fundamentalné nahodily a idi se pravdépodobnostnim rozdélenim dané
veli¢iny. Pravdépodobnostni rozdéleni pro pozorovatelné veliciny je zakladni méri-
telny vysledek kvantové teorie. Nyni ilustrujme zptisoby generace ¢asovych tad.

Kolaps vlnové funkce Stav systému popisujeme vinovou funkei 1)) Akt méfeni
lze vyjadrit jako ptisobeni hermitovski sdruzeného operatoru Az fl(t), prislusny mé-
fené veliiné A, na stav [¢), tj. A |v)). Nyni pravdépodobnost vysledkii méfeni zavisi
na priumétech vlnové funkce [¢)) do vlastnich stavi operatoru A, coz lze reprezen-
tovat (n|i)), kde (n| jsou hermitovski sdruzené vlastni stavy (vektory) operatoru A.
RozepiSeme-li operator A ve vlastnich vektorech In) (uvazujme diskrétni spektrum),
lze ptsobeni na stav |1} zapsat jako

Al = AL[p) = A3 In) (nlw) = 35 Aln) {nlv) = 3 Aa (nlv) In) (1.11)
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kde jsme vyuzili Aln) = A, pro Vn a piedpokladali normélni bazi z |n). Nynf lze
odvodit pravdépodobnosti naméteni veli¢in A, jako |(n|y)|?.

Je-li |¢p) = |k) pro k € 1,...,n poté opakovanym méfenim ziskdme pouze
hodnotu \x. Vytvotime-li stav

=Y apln), kde > lan)* =1, (1.12)

poté pravdépodobnost naméreni hodnoty \x je |ax|?. Dodejme, Ze pokud zméiime
hodnotu A poté axiomaticky predpokladame, Ze stav i) presel do stavu |k).

Meéreni reprodukovatelného stavu Dokazeme-li vytvorit shodné kvantové stavy

1) = |tbe) = -+ = [¢hx) jako [¢fy) = ¥, an|n) pro L € 1,...,k s normalizovanymi am-
plitudami a,, poté lze ziskat ¢asovou rfadu méfeni veliciny A pomoci pisobeni A
na [¢1), W), ..., [k), kde vysledky postupné ztotoznime jako ¢leny &.¥ xq,..., 2.

Vysledné rada by méla byt ryze stochastickou ¢é.1.

Meéreni nekomutujicich veli¢in Méjme dvé veli¢iny A, B a k nim prislusné
operatory A B. Pokud spolu operatory nekomutuji, tedy AB # BA poté mnoziny
vlastnich vektoru jsou rozdilné. Necht |n) pro n € 1,... 74, je normélni baze z
vlastnich vektorii operatoru A a Im) pro m € 1,...,Myq, je normalni béaze z vlast-
nich vektort operatoru B. Protoze operatory nekomutuji, plati ze 3l € 1,..., N,
takZe |I) # |m) pro Vm € 1,...,Myqq. Jednotlivé stavy lze vSak zapsat jako linearni
kombinace stavi z druhé béze, tj. |n) = ¥, an.m |m) a analogicky |m) = ¥, byn|n)
pro Vn,m. Vlastni ¢islo pfislusné vlastnimu stavu |n) oznac¢me A, a piislusné vlast-
nimu stavu [m) ozna¢me o,,.

Nyni predpokladejme, ze mamé stav [¢) = |k), kde k € 1,..., npq, & pouzijeme
operétor B ke zméfent veli¢iny B, tedy

Blk)=B > o Im) = Z@k,mé Im) =3 akmom M), (1.13)
poté |ag.m|? je pravdépodobnost naméfeni vlastni hodnoty o,,,. Pokud ziskame mé-
fenim hodnotu o, tak systém zkolabuje do stavu [I), kde [ € 1,... myq,. Provedme
méreni veli¢iny A, tedy analogicky s predchozim vztahem

Ay =AY baln) = Y biaAln) = Y biadan), (1.14)

kde opét |b;,|? je pravdepodobnost naméreni hodnoty A,. Protoze JSOU jednotlivé
vlastni vektory operatoru A rozepsatelné do baze vlastnich vektori B pouze jako
superpozice a vice versa, tak jednotlivé alternace méteni veliciny A a B budou
vzdy davat nahodilé vysledky, fidici se pravdépodobnostnim rozdélenim. Jednotlivé
pravdépodobnostni rozdéleni postupnych méreni je uréeno predeslym stavem a jeho
amplitudami pravdépodobnosti, tj. a, m, resp. by, p.

C.¥. lze ziskat zaznamenavanim pouze vysledku méteni veli¢iny A nebo B.
P1i tomto méfeni by jsme narazili na korelace mezi ¢leny stochastické ¢.1. zavislé
na rozkladech vlastni vektort z jedné baze do druhé. Zvolime-li v8ak takovy systém
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vlastnich stavii a méfitelnych velicin, aby n,m € 1,2 (zna¢me |n), kde n = 1 jako
11),,) a pritom

1), = a11[1),, +a12[2),, (1.15)
12),, = az1[1),, + az22[2),, (1.16)
1), =b11]1), +b12[2), (1.17)
12),, = b2,1 (1), + 022 [2),, . (1.18)

kde v8echny stavy jsou normalizované a tedy plati Vi,j € 1,2 ze Y;la;;> = 1 =
> |b;.i|?. Poté pii alternaci méfeni A a B mame vzdy 50% pravdépodobnost namérent
veli¢iny A1 nebo Ay resp. o7 nebo gy. Vezmeme-li tedy pouze ¢.f. z méreni jedné
veli¢iny, tato ¢.F. bude ryze stochasticki. Posledni méreni lze konkrétné realizovat
meérenim spinu Géstice, kde veli¢iny A odpovida priumétu spinu do pravouhlé baze
a veli¢ina B odpovida prumétu spinu do pravouhlé bézé ve stejné roviné, avsSak
pootocené o 45°.

Tunelovy jev Tunelovy jev se obecné déje v kvantovych vazanych systémech.
Typicky u ¢astic uvéznénych v potencialu ¢i za bariérou, kdy jejich vinova funkce
exponencialné klesa v bariére, avSak svou ¢asti zasahuje i do klasicky zakazanych
oblasti, jako je tomu v situaci na Obr. 1.3. Zde vlnova funkce ¢ ma cast ¥;;; za
bariérou, vyuzijme nyni prostorové reprezentace kvantovych stavi, predpokldadame-
li, Ze funkce 1 po ¢astech odpovidajici ¢7, 7,7 je normalizovana, tj.

JREGRES (119

tak poté pravdépodobnost nalezeni castice za bariérou, tj. v oblasti 111 je

fv ()R (1.20)

Tim je nenulova Sance kolapsu vinové funkce do realizace za bariérou, coz efektivné
znamend tunelovani ¢astice skrze bariéru.

Jelikoz kazdy elektron je popsany vinovou funkci, a tedy miize tunelovat i za
bariéru vyprézdnéné oblasti PN pfechodu, pozorujeme v zavérném sméru Zenerovi
diody proud indukovany tunelovanim. Tento proud je vSak makroskopicka stredni
hodnota naboje, ktery prosel PN prechodem. Navic vSak neméfime pouze tunelovy
proud, ale i proud zpusobeny neidealnosti PN prechodu a napt. lavinovim jevem,
kdy pfi vyssich napéti mohou priletuvsi elektrony ionizovat vyprazdnénou oblast,
a tim vytvaret nosi¢e naboje, které pfispéji do proudu. Ziskanou fadu méfenim
fluktuaci proudu na Zenerovi diodé nemiizeme brat jako ¢isté stochastickou.

Alfa rozpad je zptsoben tunelovacim jevem, kdy si lze efektivné predstavit
cluster dvou protonii a dvou neutroni v jadie atomu jako jednu &astici a (jadro
Hélia), tim i jednou vlnovou funkei. Poté zjednodusené Obr. 1.3 ilustruje rozlozeni
takové vinové funkce, kde pomeér

Jv,, (@) Pda
fv [ () Pd3x
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Obrazek 1.3: Pro ilustrativni Gcely tunelového jevu, kdy vinova funkce presahuje i
do klasicky zakézané oblasti. |7]

koresponduje se stfedni dobou zivota. Navic to vysvétluje i mono energetické spek-
trum vyletujicich « ¢astic z konkrétni latky. Jelikoz po protunelovani « castice je
urychlena pouze odpudivou Coulombickou interakei s jadrem a ne na zakladé energie
reakce. Rozptyl ve vzdalenosti o ¢astice od jadra po protunelovani ma maly vliv viéi
dosahu a sile Coulombické interakce. Méfenim ¢asovych detekei o radiace vhodné
zvoleného vzorku lze ziskat ryze stochastickou ¢.1.

Kvantovy Zenéntiv jev Zajimavym jevem objevujicim se pii méfeni kvantového
systému je Turingiiv paradox, neboli kvantovy Zenoniv jev. Postihuje skutecnost, ze
Castym méfenim (interakci) systému lze zpomalit, ¢ dokonce zastavit jeho evoluci.
Zmétrime-li kvantovy systém, tak zkolabuje do konkrétni realizace, ze které se poté
rozviji. Rozvojem myslime rozsifovani prostorové, nebo hybnostni vinové funkce ¢i
zmény jejiho tvaru. Pokud je vSak systém neustéle méten, kolabuje do stale stejného
stavu.

Napriklad budeme-li métit pozici ¢astice, zdali se nachézi v néjakem ohrani-
¢eném prostoru, tak se pri pozitivnim i negativnim vysledku zméni vlnova funkce.
Vlnova funkce se vynuluje v8ude kromé prostoru, ve kterém vime, Ze se po méreni
castice nachazi. Zadetekujeme-li ¢astici uvnitt citlivé oblasti detektoru, jeji vinova
funkce se vynuluju vSude jinde. Naopak zjistime-li, ze se Castice v dobé méreni ne-
nachéazela v citlivé oblasti, ¢ast vinové funkce lezici v citlivé oblasti detektoru se
vynuluje. Transformovana vlnova funkce se poté rozviji dle prislusné pohybové rov-
nice (Schrodingerovy, Diracovy,...). Vyvoj je vSak zavisly na case a pokud budeme
méfit vilnovou funkei dostateéné ¢asto, srovnatelné s rychlosti se kterou se rozpina
ven z detekéni oblasti, tak limitné muzeme zafixovat vlnovou funci uvniti detekéni
oblasti. Analogicky lze zafixovat funkci mimo detekéni oblast. Tento efekt by mohl
mit vliv na ¢.F. ziskané ¢astym opakovanim méreni konkrétni veli¢iny jednoho sys-
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tému.

Objevuje se i tzv. anti-Zenonuv jev, kdy ¢astym méfenim systému naopak
uspisime jeho prechod, napiiklad pri rozpadu. Anti-Zenonuv jev vSak vymizi pii li-
mité spojitého méreni. Principialné je opét zavisly na kolapsu a vynulovani vinové
funkce mimo oblast, kde byla ¢astice namétrena, ale navic zde hraje roli zptisob vyvoje
vlnové funkce po méfeni a interval mezi méfenimi. Vzhledem k ¢asovému intervalu
mezi méfenimi se muze vlnova funkce na chvili vyvijet, dokud neni opét provedeno
meéreni. Kvili tvaru pohybovych rovnic se vSak mize vlnové funkce rozvijet i do za-
kazanych oblasti a az poté se ustalit v klasickém statickém usporadéani(t — +oo, také
mozny presah do zakézanych oblasti). Pokud provedeme méfeni pravé ve chvili, kdy
vlnova funkce stale zasahuje do zakazanych oblasti vétsi ¢asti nezli u statického pii-
padu, mame vétsi pravdépodobnost prechodu. U zminéného rozpadu, ¢i deexcitace
to znamené zkraceni stfedni doby Zivota ¢astym méfenim systému.

1.3.2 Kvantovy generator ndhodnych cisel

Kvantové generatory nahodnych ¢isel (QRNG — quantum random number genera-
tor) by méli predstavovat zlaty standart pro generovani ndhodnych ¢&isel. Jak jiz
bylo zminéno vyse, predpovéditelnost konkrétntho métreni kvantového systému je
nemozna, a proto s vhodné zvolenymi kvantovymi stavy a experimentélni sestavou
lze posléze generovat ryze stochastické ¢.¥. Nyni si uvedme dva piiklady kvantovych
generatori nahodnych ¢isel.

Meéreni diferenci z radioaktivniho rozpadu Meéjme radioaktivni latku s polo-
¢asem rozpadu mnohem delsim nez ¢asovy tsek, kdy provadime méteni a Geigeriv
¢itac, jehoz mrtvy ¢as je mnohem kratsi nez stfedni doba mezi dvéma sousednimi
detekcemi radiace. Protoze nemiizeme urcit presny okamzik, kdy radiaoktivni latka
vyzaii radiaci, tak ¢asové rozestupy mezi emisemi jsou nahodilé. Zapisujme cas jed-
notlivych detekci, tj. t1, %o, ..., t,, nyni 1ze generovat ryze stochastickou ¢asovou radu
X1, To, ..., %, 3 napiiklad podle néasledujiciho algoritmu:

[ Vypoétéme tk+2 - tk a tk+3 - tk+1.

o Je-lity,o—1ty>tp3 -1t polozme z, =1, v opacném piipadé polozme x; = 0.

Takto vznikla binarni ¢.7. je principialné ryze stochasticka. V realném méreni vSak
vyletujici radiace muze naptiklad excitovat ostatni atomy latky, coz nasleduje vy-
zafenim dalsi radiace, coz prindsi netrivialni korelace i do ziskané ¢.r. Aby tyto
struktury byly v ¢.T. rozbourdny, vyuziva se v praxi extraktoru nahodilosti.

Fotony naletujici na polopropustny déli¢ svazku Experimenty s vyuzitim
jednotlivych fotoni jsou obecné velice vyuzivanou platformou pro studium kvanto-
vych jevi. Jednim z téchto experimetu je vysilani jednotlivych fotonii na polopro-
pustny déli¢ svazku a néasledna detekce. Vyuziva se délice svazku s charakteristikou
50% : 50%, coz znamena, Ze priletuvsi foton ma praveé 50% pravdépodobnost, Ze se
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BS SPD

Obrazek 1.4: Schéma kvantového generatoru vyuzivajiciho nahodilosti odrazu ¢i pro-
stupu fotonu na poloprospustném déli¢i svazku — BS(beamsplitter). R odpovida re-
flexi a T penetraci, SPD(single-photon detector) znaci detektory jednotlivych fotoni,
kdy se vyuziva lavinovych fotodiod. [8]

odrazi & projde (viz Obr. 1.4). V experimentu je nutné mit v danou chvili pouze
jeden foton na draze zdroj-detektor, pokud by tak nebylo, mohly by se fotony na-
vzajem ovliviiovat.

Foton vyletujici z prostoru déleni v polopropustném déli¢i svazku se nachéazi
v superpozici dvou stavi, a to |1) = (|R) +|T))/V/2, dopadem na detektory (SPD
— single-photon detector), vétsinou lavinové fotodiody, vlnova funkce [¢)) kolabuje
do jedné z moznosti |R) ¢i |T'). S kolapsem vlnové funkce je spojena detekce fotonu
v jednom ze dvou detektort. Nyni vytvorme ¢.F. na zakladé vysledkt prichodu ¢i
odrazu fotonu na délici. Jestlize se foton odrazi zapisme do ¢.F. 0, v druhém piipadé
foton projde a zapisSme do ¢.r. 1. Ziskana binarni ¢.f. byla méla byt ryze stochastic-
kou.

Zminme vsak problémy tohoto pristupu. Délici pomér délice svazku neni staly,
navic lavinové fotodiody maji maximalné 80% ucinnost detekce. Datovy tok nahod-
nych ¢isel je omezeny mrtvou dobou detektori a drahou, kterou musi foton urazit.
V dnesni dobé se od toho kvantového generatoru ndhodnych ¢isel upousti.

1.3.3 Casové fady slozitych statistickych systémi

Vétsina systému, ze kterych ziskavame ¢.7. jsou systémy popsany statisticky, kam
patii i systémy statistické fyziky. Narozdil od kvantové teorie, kde je pravdépodob-
nostni popis jediny mozny, u statistickych systému se k nému uchylujeme zejména
z divodu nemoznosti popsat deterministickou mechaniku uvnitt systému, kvili ne-
znalosti systému, ¢i kvili vnéjsim vliviim, které bereme jako stochastické. Vnéjsi
stochasticky vliv mtze byt kvantového piivodu rozebrany vyse, nebo Sum. Barev-
nému Sumu se vénujeme dale v textu, a¢ je superpozici mnoha deterministickych
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signél, je nerozeznatelny od ryze stochastické ¢.T.

U makroskopického systému bychom predpokladali malou citlivost viici kvan-
tovym fluktuacim, av8ak u slozitych makroskopickych systém, kde deterministické
zakony nabyvaji netrivialnich tvara, mohou tyto kvantové fluktuace hrat nezanedba-
telnou roli. U chaotickych systému pravé zanedbavame kvantové fluktuace a pred-
pokladame pristup klasické fyziky. Model statistického systému dava volnost jisté
nepoznatelnosti, coz je prihodné vlastnost. Tento popis je nejrozsitenéjsim aplikova-
nym modelem na realné systémy (procesy), a proto i linedrni analyza casovych fad
na realné ¢.t.

Jelikoz statistického popisu vyuzivame i u mikroskopickych slozitych systému,
setkavame se s otézkou, kdy je dany systém ovlivnén zejména makroskopickym cha-
otickych chovanim a kdy naopak stochastickym mikroskopickym kvantovym charak-
terem. Tyto dvé slozky jsou dozajista zastoupeny ve statistickém systému a stejné
tak i v ¢.T. Jako kritérium rozeznani miry vlivu jednotlivych slozek mizeme v nékte-
rych piipadech pouzit rozdil mezi spojitymi a diskretnimi vysledky méteni. Pokud je
mnozina vysledki diskrétni, miize to poukazovat na prevladajici kvantovy charakter.
Dodejme vsak, ze pro pozorovani diskrétnich hodnot je nutné zakomponovat pre-
cizni mérici aparaturu a také nesmime diskrétnost vysledkii automaticky ztotoznit s
kvantovym charakterem procesu, jelikoz kazdy pristroj ma maximélni rozlisSitelnost.
Jednotlivé tivahy je tfeba provést pro kazdou konkrétni aplikaci.

1.3.4 Barevny Sum a difuzni procesy

Existuje vice druhi sumu, zakladni vlastnosti je stacionarita a nulovost autokore-
lacnd funkce. Nazvy Sumu jsou inspirovany podobnosti vykonové spektralni hustoty
Sumu (viz kapitola 3.1) a vykonové spektralni hustoty viditelného svétla. Odsud
rizovy Sum, modry Sum a jiné. Pravdépodobnostni rozdéleni nemusi byt fixovano,
nebot §um je klasifikovan dle svého spektra.

Vyjimkou nazvem je hnédy Sum, ktery vznikl zkomolenim z Brownova pohybu,
ktery ve formé ¢.7. pfedstavuje. Brownuv pohyb je realizaci Lévyho stochastického
procesu, ktery ma nulovou stfedni hodnotu, nezavislé prirtstky se stacionarnim prav-
dépodobnostnim rozdélenim, navic budeme-li zmensovat ¢asové rozestupy v ¢.F. ge-
nerované Lévyho procesem, tak limitné ziskame spojity proces. Takto zadefinovany
proces lze vytvorit ze zminénych barev Sumu pomoci fady ¢astenych soucti (1.8).
Pro srovnani jsou vykresleny grafy bilého $umu (uniformni rozdéleni) na Obr. 1.5
a Gaussovského bilého sumu (Gaussovské rozdéleni) na Obr. 1.6, navic s prislusnou
fadou ¢astecnych soucti. Oba bilé Sumy maji stejny rozptyl. Hnédy sum — Browniv
pohyb pfedstavuju fadu ¢asteénych soucti Gaussovského bilého Sumu.

Vsimnéme si u fad cGastecnych souc¢tu Obr. 1.5 a Obr. 1.6 evidéntné roz-
dilného charakteru, kde u integrovaného Guassovského Sumu pozorujeme v jistém
smyslu hrubsi (Spicatéjsi) tvar nez u fady casteénych souc¢tt uniformniho bilého
Sumu. Tento rozdil lze klasifikovat Hurstoviym exponentem, ktery bude prezentovan
u linearnich metod analyzy ¢.1., viz kapitola 3.1.

Gaussovsky bily sum se navic uplatiuje v linearni analyze ¢.1., kde se vyuziva
v modelech klouzavych praméri (AR, ARMA, atd.) jako zdrojovy signal, na kterém
se nastavuji jednotlivé korelace.
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Obréazek 1.5: Vrchni graf predstavuje bily Sum s uniformnim pravdépodobnostnim
rozdélenim, niZe je piislusna rada ¢asteénych souctu dle vztahu (1.8).

Pokud budeme uvazovat model aspirujici na popis ¢.T., poté muzeme odecist
¢.T. generovanou modelem a skutecnou ¢.7. Pokud vysledkem bude pouze bily Sum,
miizeme predpokladat, ze nas model postihl vSechny deterministické slozky v ¢.7. a
rozdil je zpusoben pouze nepostihnutelnou fluktuaci.

Puvod bilého Sumu je zejména statisticky, jako produkt velkého poctu super-
ponovanych deterministickych procesii. Sum lze chapat jako dusledek kvalitativné
podobného procesu jako je Browntv pohyb.
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Obrazek 1.6: Vrchni graf predstavuje Gaussovsky bily sum. Nize je prislusné fada
¢astecnych souctu dle (1.8), ktera predstavuje hnédy Sum, nebo Browntiv pohyb.
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Kapitola 2

Deterministicky chaos

V této kapitole nejdiive predestfeme zakladni pojmy teorie dynamickych systémi.
Predstavime si feSeni linearnich dynamickych systému v porovnani s rozdilnou meto-
dikou pro feSeni nelinearnich dynamickych systémii. Praveé nelinearita je zakladnim
predpokladem pro vznik deterministického chaosu. Tento jev se objevuje u nékterych
nelinedrnich dynamickych systému pii piithodnych nastavenich parametra systému,
¢i v urc¢ité oblastech fdzového prostoru.

2.1 Dynamické systémy

Dynamické systémy popisuji vyvoj urcitych veli¢in v case, jsou zadény evoluc¢ni za-
kony a pocatecni stav systému. Navic existuje stavovy prostor, jehoz soufadnice
popisuji konkrétni stav systému a vyvoj stavového vektoru v tomto prostoru popi-
suje dynamiku systému. Dynamické evoluéni zakony mohou byt deterministické i
stochastické. Stochastické dynamické systémy se popisuji zejména statisticky a te-
Seni (vyvoj systému) postradéa jednoznacnost. Zabyvejme se nyni deterministickym
pripadem.

Uvazujme dynamické stavové proménné &;(t),&(1), ..., & (1), poté determi-
nistické dynamické systémy maji nejcastéji evolucni zékony ve formé diferencialnich
rovnic

& = % = fi(t,&1,82, -, 60),
§2:f2(t7517527"'7£n)7 (21)

f‘n = fn(taélvf%' .- 7£7L)7

tuto soustavu diferencialnich rovnic lze kompaktné zapsat jako vektorovou rovnici

£=f(1.8). (2.2)

Uvazujme dale pouze soustavy, kde se v evolu¢nich zédkonech nevyskytuje explicitné
cas, tj.

£=f(8), (2.3)
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takové soustavy rovnic nazyvame autonomni, £ € R* a f: R? - R”, kde R” je fa-
zovy prostor. Rovnice (2.3) predstavuje matematicky model dynamického systému.
Poc¢ateéni podminky(p.p.) jsou v nasem formalismu zadany tedy jako £(0).

Dodejme, Ze pro mechanické systémy plati & = £€(q, p), kde g, p je zobecnéna
poloha resp. hybnost a soustavu (2.3) lze ztotoznit s Hamiltonovymi rovnicemi.

Nasim tkolem je najit £(¢) pro Vt ze zadanych p.p. a evolu¢nich zakona. V
praxi to znamena Fesit soustavu diferencialnich rovnic (2.3), kdy vysledek &(¢) pro
Vt predstavuje hledanou fazovou trajektorii dynamického systému ve fazovém pro-
storu R™. Resen £(¢) je jednoznacné zadéné deterministickymi evoluénimi zakony a
p-p- Fazovy portrét systému chéapejme jako soubor fazovych trajektorii pro vsechny
mozné p.p.

2.1.1 Linearni dynamické systémy

Néazvem linearni dynamicky systém minime systém, kdy slozky vektorova funkce
f(&) v (2.3) obsahuji zavislost na & (t),&(t), ..., &, () maximalné v prvni mocning,
tedy

1= ainé+ -+ b, (2.4)
: (2.5
gn = an,lgl teeet an,ngm (26)

coz lze opét kompaktné zapsat jako

£= A¢, (2.7)

kde A = (ag;). Ulohu lze snadno vyfesit, nejdiive nalezneme vlastni vektory () a
prislusna vlastni ¢isla \; matice A:

An® = \n®. (2.8)

Vyfesime novou tlohu (2.8) na vlastni ¢isla a vektory matice A, tj. prepiSeme (2.8)
do tvaru (A-\1)n® =0, netrividlni feSeni () # 0 existuje pravé tehdy, jeli splnéno

det(A - A1) = 0. (2.9)

Vypoétem determinantu (2.9) ziskdme algebraickou rovnice pro vlastni ¢isla A;, ty
poté vyuZijeme dosazenim do (2.8) a dopoc¢teme vlastni vektory (9. ReSeni (2.7)
je kazdy vyraz typu & = eritn() pro Viel,...,n, odkud je obecné feseni

€ =ceMnM 4. 4 eMin™), (2.10)

Pokud je nasobnost nékterého vlastniho ¢isla A\; rovna &k # 1, pak odpovidajici koe-
ficient ¢; linearni kombinace (2.10) je polynom k — 1 stupné.

2.1.2 Nelinearni dynamické systémy

Narozdil o linearniho pfipadu, zde nabyvaji diferencialni rovnice v evolu¢nich zako-
nech (2.3) netrivialnich forem a analytické feseni téchto tloh neni zaruceno, navic
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numerické feSeni mize byt velice citlivé na zvolenou metodu, délku integrac¢niho
kroku atd. Obecné neplati oproti linearnim dynamickym systémim, Ze linearni kom-
binace feSeni je také FeSenim (viz vztah (2.10)).

Abychom mohli odhadnout fazovy portrét a nemuseli rovnou analyticky ¢i
numericky poécitat dif. rovnice (2.3), vyuzivame tzv. stacionarnich boda &% defino-
vanych

f(€%)=o. (2.11)

Pripravime-li systém s pfesnymi pocate¢nimi podminkami £(0) = &5, poté stavovy
vektor £(t) = £ pro Vi, a tedy systém ziistane ve stavu daném stacionarnim bodem.

Stabilita stacionarnich bodid Zkoumejme nyni, jestli jsou stacionarni body sta-
bilni vii¢i malym poruchédm. Pokud tedy vychylime systém ze stacionarniho stavu
&5 o poruchu ¢, zdali ma systém tendenci navracet se do stacionarniho bodu, nebo
se vzdalovat a s jakou dynamikou.

Zavedme novy vektor & = £€% + §€, vlozme jej do (2.3), t,

(€8 +5€) = F(6° + 66). (212)

Dale zapisujme vektorovou rovnici po slozkéich, kde k € 1,...,n. Vyuzijme linearity
derivace a Taylorova rozvoje slozek fi(x) vektorové funkce f(x) do prvniho Fadu
okolo bodu &9, ziskame

d d n
E&f + 55@ = f(€%) + Za—f

=1

5&.. (2.13)

Ofr

Protoze €% je stacionarni bod spliwjici f(£€°) = 0 a ¢leny ay; = 26| Jsou komplexni

£S

Ciselné faktory, lze (2.13) prepsat jako

d 551 a1 ... Q1n 551
d_ : = : : -l (2.14)
t 0&, Api - Qg 0&,

Komplexni matici A = (ag,;) (Jacobiho matici) nazyvame matici stability. Nyni je
tloha linearizovana, teSit ji lze podobné jako u linearnich dynamickych systému,
nalezenim vlastnich ¢isel ), a vlastnich vektori m("™) matice A. Poté vlastni &isla
Am € C urcuji staibilitu ve sméru pi¥islusného vlastniho vektoru n(™). Necht \,, =
by +ic, prom e 1,...,n. Pro jednoduchost predpoklddejme, ze vlastni ¢isla A, jsou
vSechny navzajem rozdilna. Mohou nastat nésledujici pripady:

e Pokud b, <0, tak ve sméru vektoru (™ je dany stacionarni bod stabilni.
e Pokud b, >0, tak ve sméru vektoru n(™ je dany stacionarni bod nestabilni.

e Jeli ¢, # 0, tak ve sméru vektoru (") stavovy vektor osciluje.
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(d) Nestabilni uzel ohnisko  (e) Stabilni uzel ohnisko (f) Sedlo-ohnisko

Obrazek 2.1: Druhy stacionarnich bodu ve fazovém prostoru. [10]

Nekteré kombinace jednotlivych slozek vlastnich ¢isel matice A si predstavime
pro fazovy prostor R3. Na Obr. (2.1) lze vidét mozné dusledky kombinaci vlastnich
Cisel A1, A9, Az, resp. jejich slozek by, cq,bo,co, b3, c3 a knim odpovidajici druhy sta-
cionarnich bodi. Vlastni ¢islo A; pifslusi vektoru i), ktery je v naznacené roviné
a vertikalnim sméiem z pohledu pozorovatele. Dale \y piislusi sméru ) lezicim v
roviné a kolmém na (). Vlastni vektor n() pifslusny vlastnimu ¢islu A3 je kolmy
k W a ). Kombinace slozek vlastnich &isel odpovidajici druhiim stabilnich bodt
na Obr. (2.1) jsou nésledujici:

a) by,ba,b3 >0 a c1,c,c3 =0 — nestabilni uzel.

b) by,ba,b3 <0 a cy,co,c3 =0 — stabilni uzel.

¢) b1,b3>0, by <0 a cy,co,c3 =0 — sedlo.

d) b1,b0,b3>0, ¢; =—c3 #0 a c3 =0 — nestabilnd uzel-ohnisko.
e) b1,by,b3<0, ¢1 =—co#0 a c3 =0 — stabilni uzel-ohnisko.

f) b1,b2 >0, b3<0,¢;=—-co#0 ac3=0— sedlo-ohnisko.
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2.1.3 Meéreni dynamického systému

Meérenim dynamického systému rozumime akt odecitani pozorované veliciny M,
dimenze mérené velé¢iny mize byt obecné libovolna. Mérena veli¢ina souvisi se sta-
vovym vektorem &(t) € R™ skrze méiici funkei f = f(&€(t),&(t"),t) jako

M(t) = £(&(1),&(1), 1), (2.15)

kde t a t’ jsou rozdilné ¢asy. Struktura méfici funkce miize byt velice jednoduché nebo
naopak komplikovana a analyticky nepopsatelna, jeji casova zavislost na t odréazi
proménnost samotného méfeni kvili vnéjsim vlivim. Ve ¢lenu &€(#') postihujeme
hysterézni jevy, tedy zavislosti na predeslych stavech, navic tento ¢len zahrnuje i
ptipad, kdyby ¢as odec¢itani veliciny M (t) nebyl shodnym s ¢asem, ve kterém se
nachazi stav systému &(¢). Rozmérnost M je dana volenou metodou méfeni, kromé
skalarni veliciny mtzeme mérit i soubor hodnot — vektor, nebo pole hodnot — matici
atd.

Z veli¢iny M (t) chceme posléze odhadnout stavové veli¢iny systému &(t), nas
odhad znaéme €(t). Tedy potiebujeme novou proceduru — funkci g = g(M (t)), poté
jako odhad chépejme R

E(t) - g(M), (2.16)
dimenze funkce g je dana tim, kolik stavovych proménnych jsem z veli¢iny M
schopni odhadnout. Obecné je procedura g vektorovou funkeci, nékdy jsme vSak
schopni odhadnout pouze jednu stavovou proménnou, poté je skalarni funkci. Do-
dejme, Ze v zavislosti procedury na veli¢ing M, tj. v g = g(M), nema veli¢ina M
Casovy argument, nébot procedura miize zéviset i na pfedchozich pozorovanich.

StatistickA chyba Zdroj této chyby se neda pfesné urcit, v nasem modelu je
postihnuta zéavislosti métici funkce f = f(&€(t),&(t"),t) na case t. Nekdy je mozné
pomoci piipravy znamych stavi a dikladnym pozorovanim vysledki, tuto chybu
odhadnout.

Hruba chyba Lze ji charakterizovat jako nevhodnou volbu méfené veliciny M,
¢i procedury g. Muze byt vSak zpusobena i vnéjsimi vlivy v méfici funkci f =
f(&(t),&(t"),t) tedy Casem t, nebo neadekvatni zavislosti na predeslych stavech,
tedy ¢lenem &(t').

Systematickd chyba Postihuje miru vhodnosti volby méfeni M, ¢i procedury g.

Casova fada Pro potfeby procedury g je mozné vyuzit casové fady, poté ziska-
vame C.F. z méfeni M (t). Predpokladejme, ze M € R¥ a M = (m;;), poté &.I.
x1,...,T, ziskdme pro Vj e 1,...,r jako

x;=mg,(t+jAt), kde pel,... I, a gel,...I (2.17)

krok At >0 je pevny, stejné jako p, q. C.F. se poté vyuziva jako analytické metody v
ramci procedury g, resp. pti odhadu (2.16).
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Jinou moznosti je sledovat vyvoj slozky odhadu & (t) z (2.16) a tedy vytvorit
1,...,T. pro Vjel, ... r jako

<

c.
z;=E(t+jAL), kde sel,...,n (2.18)

a At > 0 je pevné, stejné jako s. Z této ¢.F. muzeme usuzovat dynamiku celého
systému, jak uvidime v kapitole o analyze nelinearnich ¢.I., tak lze zrekonstruovat
odhad fazové trajektorie £(t), pouze ze znalosti vyvoje jedné slozky, tj. ze znalosti
¢.F. (2.18).

2.2 Deterministické chaotické systémy

Prvni motivaci k vytvoreni oboru Teorie chaosu byly vysledky numerickych simu-
laci vyvoje pocasi. Americky matematik a meteorolog Edward Lorenz vytvoril dy-
namicky model atmosféry popisovany dvanécti fazovymi veli¢cinami — teplotou, tla-
kem, rychlosti vétru atd. Jednou po dopocitané simulaci chtél fadu dat opét vidét,
avSak p.p., které diive do systému vlozit, si nepamatoval. Ve svém programu je
mél zapsané, ale zaokrouhlené s relativni chybou 0.0001%. Vyuzil tedy zaokrouhlené
hodnoty, protoze neocekéaval velky rozdil ve vysledku obou simulaci. K jeho pre-
kvapeni se vSak vysledky po nedlouhém case jiz velice lisily. Tato skute¢nost mimo
jiné poukazuje na to, ze zpteshovani atmosferickych modeli stejné limitné nevede k
predpovéditelnosti pocasi v delsich ¢asovych horizontech.

U nékterych nelinearnich dynamickych systémi se stavovym prostorem vét-
$im nez R3, se setkdvame s jevem zvanym deterministicky chaos, tstfednim pojmem
Teorie chaosu. Tento jev charakterizuje zminénou praktickou nepredpovéditelnost
chovani deterministického systému. Determinismus vyZzaduje jednoznacnost feSeni,
tuto vlastnost chaotické systémy neztratily, avSsak je prakticky nemozné ji u nich
oveérit.

Chaotické systémy jsou specialnim piipadem nelinearnich dynamickych sys-
témi, a proto vykazuji nelinedrni zavislost na poruse v p.p. Pravé typicky expo-
nencialni zavislost na poruse charakterizuje chaotické systémy. Jelikoz nikdy nejsme
schopni pfesné ur¢it p.p., tak analytické feSeni tlohy (2.3) se pro chaotické systémy
bude od skutecnosti s ¢asem exponencialné vzdalovat (chédpejme vzdalenost ve faz.
prostoru). Navic vét$ina chaotickych systému je analyticky néfesitelna tzv. neinte-
grabilni, proto sahame k numerickym integracim. V numerickych algoritmech vsak
vyuzivame konecnych krokt, coz prinédsime kazdou iteraci novou poruchu do vypo-
¢tu. Edward Lorenz citlivost na p.p. charakterizoval pfimérem k mavnuti motylitho
kridla, kdy tato porucha pozméni vysledek natolik, Ze oproti o¢ekavané obloze bez
mrakt zufi hurikén.

Nejjednodusim chaotickym systémem je dvojité kyvadlo. Rozhoupeme-li ho,
jiz za nékolik period se nas pivodni odhad bude diametralné lisit od skute¢ného vy-
voje. Budeme vsak moct pozorovat urcité cykly, naptiklad kvili vlastnim periodam
jednotlivych kyvadel, ¢i muzeme vyuzit faktu, ze kyvadlo osciluje okolo rovnovazného
bodu. Z téchto pravidel mizeme vyvodit pravdépodobnéjsi realizace nad jinymi, ¢i
néjaké uplné vyloucit.

Oproti béznym nelinearnim dynamickym systémum se u chaotickych systémi
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setkdvame i s kvalitativné novou vlastnosti — sobépodobnosti, kterd odrazi slozitou
strukturu fazového portrétu, resp. atraktoru. Pravé pojem atraktor nabyva u chaotic-
kych systému netrivialniho vyznamu. Dodejme, Ze sobépodobné fraktalni struktury
se generuji deterministicky, a proto nemusi byt podivem, zZe systém s pravidly vyka-
zuje fraktalovy charakter svych feSeni. Jako je slozité, spiSe nemozné deterministicky
nagenerovat vSechny hodnoty spojité veliciny, tak stejné slozité je pro determinis-
ticky systém vlastnit spojity fazovy portrét. Pravé fraktalni struktury se vyznacuji
dimenzi mensi nez je dimenze prostoru, ve kterém ziji, ale dimenzi vétsi nezli dimenze
nadroviny v tomto prostoru.

2.2.1 Ljapunova stabilita

Zavedme nyni pojem vyuzivany k charakterizaci miry chaoti¢nosti chaotického sys-
tému.

Ljapunova stabilita popisuje zptisob vyvoje vzdalenosti trajektorii &'(t) a
£(t), které maji blizké poc¢atec¢ni podminky. Zavedme vektor posunuti o jako &€'(0) =
£(0) + o. Blizkymi pocate¢nimi podminkami méame na mysli

0(€'(0),£(0)) = [I€'(0) = £(0)[[ = [lol <&, (2.19)

kde 0 < € << 1 a vyuzitd metrika o(.,.) : R® x R® - R*, resp. norma ||| : R - R*
je indukovana standardnim skalarnim souc¢inem na fazovém prostoru R”. Sledujme
jak se s casem méni vzdalenost trajektorii

o(&'(1),&(t)) =11€'(t) - €' (@)I. (2.20)
Pozorujeme-li
1€ (t) - &' () ~ ™, (2.21)
poté lze urcit exponent A jako limitu
Jim ~Inl¢'(1) - /()] (222)
o—0

Samoziejmé lze vybrat rizné sméry o, ve kterych jsou vii¢i sobé posunuty po-
¢atecni podminky trajektorii £'(¢) a €(t) i zptisoby provedeni limity o — 0. Zvolme
postupné sméry piislusné sourfadnicovym osam, tj. o; odpovida posunuti ve sméru
osy & proi € 1,...,n. Limitu o; — 0 provadéjme pouze v prislusné ose &;. Procedurou
(2.22) nyni ziskéme n ljapunovych exponenti Aq,...,\, odpovidajici rozbihavosti,
resp. zbthavosti trajektorii pri posunti p.p. ve smérech jednotlivych os &;,...,&,.

e Jsou-li A\1,..., N\, >0, poté o trajektorii &£(t) resp. &' (¢) hovotrime jako o ljapu-
novsky nestabilni.

e Jsou-li \q,..., A\, <0, poté o trajektorii £(t) resp. &'(t) hovoiime jako o ljapu-
novsky stabilni.

e Neplati-li ani jedna zvySe zminénych podminek, nelze urcit charakter ljapu-
novy stability.
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2.2.2 Atraktor

Nejdiive zavedme nékolik definic vztahujicich se k feSeni diferencidlnich rovnic po-
tfebnych k objasnéni pojmu atraktor, resp. podivny atraktor.

Invariantni mnoZina O mnoziné J c R” fekneme, Ze je invariantni, pokud jéka-
koliv trajektorie £(t) s p.p. uvniti J cela také lezi v 7, tj.
J={XeR" Xy=¢£0)eJ = X =£(t)eJ}. (2.23)
Husté pokryta mnozina Mnozinu D nazveme husté pokrytou, pokud v libovolné
malém okoli kazdého bodu z D lezi n&jaka fazova trajektorie £€(t), tj.
D={XeR" Ve>0, 3&(t), o(&(t), X) <e}. (2.24)

Chaotickd mnozina MnoZinu M nazveme chaotickou pokud splhuje nasledujici
podminky

e M je invariantni mnozinou.
e Existuje trajektorie, kterd M husté pokryje.

e Kazda trajektorie v.M je ljapunovsky nestabilni.

Atraktor Okoli mnoziny A zna¢me U4. Mnozinu A nazveme atraktorem, spliiuje-
li

e Trajektorie z okoli mnoziny A jsou k A ,pritahovany*, tj.

U4 > A, takze VE(t), pro které £(0) € Uy, plati limy_,., 0(€(t),.A) = 0.
e Existuje trajektorie, ktera A husté pokryje.
e A je invariantni mnozina.

e A je uzaviend mnozina.

Vzdalenosti vektoru y € R” od mnoziny X ¢ R" rozumime o(y, X) = \51111;1‘/ o(y,x).

Podivny atraktor Podivny atraktor je chaoticky atraktor, neboli je atraktorem
a zaroven chaotickou mnozinou.

Tyto objekty mohou navic vykazovat sobépodobnost, coz znamena, ze trajek-
torie ve fazovém prostoru opisuji podobné tvary pii ruznych rozlisenich. Navic v
ramci fazového prostoru mohou byt v urcitych chaotickych oblastech vnofeny regu-
larni oblasti, které opét obsahuji chaotické oblasti atd.
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Limitni cyklus Uzavienou trajektorii, ktera je zaroven atraktorem, nazyvame
limitni cyklus.

Bifurkace Bifurkace charakterizuje jev, kdy se pii spojité zméné nékterého z pa-
rametri dynamického systému nahle zméni fazovy portrét systému, resp. atraktoru,
a tim i kvalitativni chovani systému. Zménou myslime topologickou neekvivalentnost
fazového portrétu pred a po bifurkaci, to znamené Ze neexistuje spojité, bijektivni
zobrazeni, jehoz inverzni zobrazeni je také spojité mezi obémi fazovymi prechody.
Navic je zachovan tok ¢asu, viz [10]. Tento jev se objevuje u nelinearnich dynamic-
kych systému, kdy systém prechazi z chaotické do regularni faze a vice versa.

2.2.3 Podivny atraktor typu ,dvojity svitek*

Jednim ze snaze reprodukovatelnych podivnych atraktort chaotického systému je
tzv. podivny atraktor typu ,dvojity svitek. Tento atraktor lze pozorovat v Chu-
ov€ obvodu, coz je chaoticky oscila¢ni elektronicky obvod obsahujici jednu nelineérni
soucastku a to Chuovu diodu. Tento obvod byl v ramci préace sestaven, a proto bude
detailnéji rozebran v kapitole 4.

Chuotv oscila¢ni obvod lze velice pfesné popsat trojici oby¢ejnych neline-
arnich diferencialnich rovnic, které jsou ve tvaru (2.3). Tyto rovnice lze ziskat z
Kirchhoffovych zékont pro Chuotv obvod. Ukazme si nyni pouze matematicky mo-
del, konstanty a proménné budou pozdéji ztotoznéni s realnymi veli¢inami Chuova
obvodu. Soustava rovnic

T = Oé(y—l‘—g(l')),
y=r—-y+z, (2.25)

z=-P(y),

mé pouze jeden nelinearni ¢len a to po ¢astech linearni funkei g(x), které je defino-
vanéa nasledovné

o(2) =bx+%(a—b)(|x—1|—|x—1|) (2.26)

¢leny a,b, a, B jsou parametry systému. Numerické feSeni soustavy (2.26) pii chao-
tickém chovani — odpovidajici nastaveni parametri a, b, o, 3, lze vidét na Obr. 2.2.
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Obrazek 2.2: Podivny atraktor typu ,dvojity svitek* ziskdny numerickym feSenim
soustavy diferencialnich rovnic (2.26). [17]
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Kapitola 3

Analyza ¢asovych rad

Pro studiu ¢.¥. vyuzivime mnoho technik, jez ndm sdéluji relevantni informace.
Zvoleni metod by mélo byt idealné motivovano znalosti o procesu, ktery zkouméme.
Zakladnim cilem analyzy ¢.7. je sestavit model generujici data, abychom mohli od-
hadovat budouci ¢leny ¢.1. Pro vétsinu redlnych ¢.7. se vyuziva metody tzv. linedrni
analyzy, existuji vSak ¢.7., u kterych linearni metody prinasi neuspokojivé vysledky;,
napiiklad u takovych ziskanych mérenim chaotického systému. Linearni predpovédi
jsou zejména pripraveny pro analyzu stochastickych ¢.¥. Pro analyzu chaotickych
¢.T. byla na miru zkonstruovana nelinedrni analyza ¢.7., kterd prinési jiz prijatelné
vysledky. Jednotlivé pristupy budou predstavy, stejné jako jejich zakladni analytické
metody.

3.1 Linearni analyza casovych rad

Linearni metody jsou zejména vyuzivany pro analyzu redlnych ¢.7., které jsou vét-
Sinou stochastické s deterministickymi trendy ¢i cykly. Odtrendujeme-li ¢.1., poté
stacionarni ¢.r. mizeme modelovat podle technik nastavovani korelaci na bily Sum.
7 uspésné pouzivanych modela si predstavime jen nékteré, avSak idea budovéani
analytické metody ¢.F. a srovnavame jejich vysledky pro ¢.f. a konkrétni linearni
model. Nejdiive prezentujme vybrané linearni analytické metody a posléze ukazeme

zakladni linearni modely.
3.1.1 Vybrané pokrocilejsi metody linearni analyzy
Kromé praméru a rozptylu definovanych v prvni kapitole mezi linedrni analytické

metody ¢.T. patii jesté nasledujici:

Autokorelace Prumér ¢i rozptyl ¢.I. neuvazuje Casové usporadéni ¢lent. Pro
kvantifikovani strukutury ¢.r. zy,...,x, v Case se pouziva autokorelace, kde jeji od-
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had pro ¢asové posunuti 7 je definovan

Cr= Z(:v, ) (Tir — T), (3.1)

(Tl 7—)0-2 =1

o2, & predstavuje odhad rozptylu, resp. pruméru ¢.¥. Autokorelaci ¢, jako funkci 7,
tj. ¢(7) = ¢;, nazyvame autokorelacni funkci a jeji nulovost pro v8echny V7 pouka-
zuje na nahodilost ¢.F. Graf zavislosti autokorela¢ni funkce na kroku 7 nazyvame
korelogram. Dodejme, ze T ve vztahu (3.1) muze nabyvat pouze diskrétnich hodnot,
u stochastického spojitého procesu, ze kterého nas odhad vyplyva, tomu tak neni.

Fourierova transformace Pro ¢.7. ma Fourierova transformace jasnou interpre-
taci, postihuje cykly zachycené v dané radé. Pro naSe potfeby pouzivame odhad
diskrétni Fourierovy transformace

A

§p = 27rzkj/n (32)

\/—sz

kde 3;, odpovida odhadu primétu deterministického signalu e27i/m do &.F., index
ke-n,...,+n je s frekvenci svazéan jako fi = k/nAt a At je Casovy rozestup clent
¢.f. Odhad vykonové spektralni hustoty je poté funkce (k) = |$¢[*.

Analyza fluktuaci odtrendované ¢.¥. Touto metodou zkouméme sobépodob-
nost ¢.T. Je vhodna i pro nestacionarni ¢.r., protoze béhem metody ¢.T. tzv. odtren-
dujeme. Sobépodobnosti myslime jaky charakter maji fluktuace a postihuje jejich
korelace.

Nejdiive z fady x1,..., 2,1 vytvoime fadu Castecnych souctu yy,...,y, dle
(1.8). Takto z ohranicené ¢.F. vznikne difuzni proces. Nyni ¢.i. yi,...,y, rozdélme
na k Casti a na kazdém tseku prolozme linearni funkci pomoci metody nejmensich
¢tverc, tj. pro k ¢asti ziskame Y7, .. ., Y} linearnich funkei prolozeni. Sestavme funkci
Y, které je po castech spojitou linearni funkef slozenou z Y7, ..., Y, argument téchto
funkci je index ¢lenu ¢.¥. Nyni stfedni odchylka ¢.7. od trendu je

F(k) =[5 2, - V() (33

Vkladame-li rizné hodnoty déleni k, mizeme sledovat chovani veli¢iny (3.3). Jestlize
je zavislost tvaru F(k) ~ k%, indikuje to sobépodobnost fluktuaci. Exponent « je
poté zobecnény Hurstiv exponent, ktery klasifikuje dlouhodobou pamét fluktuaci,
tedy jejich charakter. Exponent « lze ziskat z grafu zavislosti F' = F'(k) pfi obou
logaritmickych osach prolozenim linearni funkci a odpovida smérnici piimky. Ukazme
si klasifikace fluktuaci dle exponentu a.

e a < 1/2 odpovida anti-korelovanym ¢lent — po ¢lenu s vysokou hodnotou oce-
kavame naopak spiSe ¢len s nizkou hodnotou.

e o~ 1/2 odpovida nekorelovanym ¢lentim, tj. bilému Sumu.
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a > 1/2 odpovida korelovanym ¢lentt — enhanced diffusion.

a =~ [1 odpovida chovani rizového Sumu.

a > 1 odpovida nestacionarnimu, neomezenému procesu.

a ~ 1 odpovida hnédému(Brownovu) Sumu.

3.1.2 Entropie

Metoda urceni entropie ¢.T. prezentovana v této sekci bude analogickd Shannonové
entropii majici tvar
H = _valogpw (3.4)
Py
kde p, je pravdépobnost stavu « a s¢ita se pies vSechny moZzné realizace.

Pro ¢.f. x1,...,x, s nabyvajicimi hodnotami hy,...,h,,, m < n sestavime
histogram K (h;), coZz je pocet zastoupeni hodnoty h; v ¢.f. xq,...,z,, kterou lze
interpretovat jako pravdépodobnost realizace hodnoty h;. Nyni mizeme odhadnout
entropii ¢.T. jako

H-= —iK(hi)logK(hi). (3.5)

Problém nastavé u ¢.f. méreni spojité veli¢iny, nebot diky c¢asové diskrétnosti nabéru
dat, nikdy nenamérim dveé stejné hodnoty. V histogramu pak musime vybirat délku
dil¢ich intervalii. Navic takto zadefinovana entropie nepocita s ¢asovym rozlozenim

vvvvvv

3.1.3 Linearni modely ¢asovych rad

NiZe zminéné linedrni modely vyuzivaji bilého Sumu jako zdrojového signalu. Jejich
slozitost se postupné zvétsuje ziejmym zplisobem. Pro urcéeni spréavnosti volené me-
tody musime porovnéavat statistické veli¢iny ¢.f. a modelu. Tyto modely vyzaduji
stacionaritu ¢.T.

Model klouzavého primeéru Tento pristup prinasi linedrni korelace bilého Sumu

O1y...,0m, jez produkuje ¢.¥. xq,...,x,. Necht ¢leny ¢.T. jsou definovany jako
xy = 0p — 61041 — 02019 .. — 0,044, pro Vi, (3.6)
veli¢iny 01, . .., 0, jsou vahy. Model nazyvime klouzavy primér ¢-fddu a znacime ho

MA(q) z moving avarage.

Autoregresni model Nyni vyuzivame zejména linearnich korelaci fady a pfi-

davame slozku bilého Sumu oy, ..., 0,,. Autoregresivni model p-fadu generuje ¢.T.
xry...,2T, jako

Ty = Q11 + Palyo + -+ + GpTi_p + 0y, Pro Vi, (3.7)
kde ¢1,...,¢, jsou vahy, tento model znac¢ime AR(p) z autoregressive.
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Model ARMA Zde zakomponovavame oba piistupy predeslych modeli AR(p) a
MA(q) odsud nazev ARMA(q,p). Tento model je pro fadu 1, ..., z, definovan jako

Tt = ¢1$t—1 + ¢2$t_2 + e+ ¢pxt—p + 0 — elo't_l - 920',5_2 e Qqat_q, (38)

kde ¢1,...,¢, a 01,...,0, jsou opét vahy a o4, ..., 0., bily Sum. Slozitéjsi modely lze
konstruovat analogicky, naptiklad s exponencialné se snizujicimi vdhami apod.

3.2 Nelinearni analyza casovych rad

Jestlize pomoci linearni analyzy ¢.f. nenajdeme uspokojivy model odpovidajici na-
Sim dattim, je mozné, Ze nase data obsahuji chaotickou dynamikou, kterou lineérni
metody nedokazou vysvétlit. Praveé na chaotické signaly se zaméfuje nelinearni ana-
lyza, kterda se opird o zasadni vétu umoznujici tento pristup, a to Takenstv teo-
rém. Diky tomuto teorému ma smysl budovat vektory casového zpozZdéni, které jak
uvidime, jsou ekvivalentni fazovym vektorum. Na zékladé tohoto teorému miizeme
pouze z jednoho pozorovani, myslime tim ¢.T., zkonstruovat fazovou trajektorii sys-
tému. 7Z této korespondence vychézi vétsina pozdéji predvedenych metod nelineérni
analyzy, kdy zakomponovavame vlastnosti fazového prostoru, pro vysvétleni pozo-
rované ¢.I. a vice versa.

3.2.1 Stroboskopicky graf

Mé&jme ¢.¥. xq,...,x,, poté lze sestavit graf, kde na jedné ose budou hodnoty z; a
na druhé z;,,, kde n > 7 € Z* a vykreslime vSechny body, tj. az na x,,1_+,...,%p.

Tato grafickd metoda je jednoducha, avsak pro chaotické signaly velice vy-
hodné. Linearni analyza vyuziva této metody pro zachyceni zavislosti mezi ¢leny
fady, jedna se vlastné i o grafickou korelaci. U stochastickych ¢.¥. vidime spiSe roz-
trousené body, avSak i tak lze usuzovat mozné zavislosti. Chaotické signaly vsak
vykazuji rozdilny charakter a to jasné viditelné struktury, které je mozné vysvétlit
diky existenci fazového portrétu. Graf miize pro urcité ¢asové posunuti 7 predsta-
vovat prumét fazové trajektorie do dvoudimenzionalni roviny.

Na Obr. 3.1 Ize vid&t stroboskopicky graf harmonického signalu s 30% Sumem,
je vidét zfejméa korelace. V zavislosti na ¢asovém rozdilu 7 se méni tvar korelace,
stejné jako prumét kruhu do roviny.

3.2.2 Metoda c¢asovych zpozdéni a Takensiv teorém

Nejdiive zkonstruujeme zpozdéné vektory, pomoci metody ¢asovych zpozdéni a na-
sledné predstavime znéni Takensova toerému, ktery je ztézejnim predpokladem ne-
line4drni analyzy ¢.T.
Mé&jme ¢.1. xq, ..., x,, poté 1ze zkonstruovat vektory ¢asového zpozdéni s, ..., Sps1-m
jako
8t = (Ti—(m-1)r> Ti—(m-2)7» - - - » Tt—7, Tt ), PLO V1, (3.9)
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Obrazek 3.1: Vlevo nahote ¢.f. {y;} nagenerovana modelem (3.17), vpravo nahore
jeji stroboskopicky graf s posunutim o 15 indexi, v levo dole rekonstrukce fazového
portrétu vuyzitim zpozdénych vektort v dimenzi vnofeni m = 3 s ¢asem zpozdéni
7 =15 indexi. V pravo dole vy¢isténa ¢.¥. {y;} pomoci nelinearni redukce Sumu se
stejnymi parametry m =3, 7 = 15 indext a ¢ = 0,2, znacime ji {z;}.
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kde m, T € Z* nazyvame dimenzi vnoreni resp. casovym zpoZdénim. Je nutné nalézt
vhodné parametry m a 7, dimenzi vnofeni volime vétsi nebo rovnu dimenzi fazového
prostoru dynamického systému. Dostatec¢nou dimenzi lze odhadnout pomoci metody
nepravyjch sousedi, nize. Jako vhodné ¢asové zpozdéni se uvazuje Cas, pri kterém v
autokorela¢ni funkei (3.1) ziskdme prvni nulu. Dalsim dobrym odhadem je ¢tvrtina
periody.

Pouze volné vyfknéme tvrzeni Takensova teorému. Ten pravi, ze za dosti
obecnych podminek je dynamika opisovana vektorem (3.9) shodna s dynamikou sta-
vového vektoru ve fazovém prostoru. Rekonstruovany atraktor je topologicky ekviva-
lentni se skuteénym atraktorem dynamického systému. Celé znéni a dikaz véty mize
Ctenar nalézt napf. v [11]. Pfipomenme, Ze topologicka ekvivalentnost znamena, Ze
existuje bijektivni spojité invertibilni zobrazeni, které zobrazuje jeden fazovy portrét
(atraktor) na druhy.

Vyuzijeme-li metodu ¢asového zpozdéni na harmonicky signal (3.17) s vysled-
kem na Obr. 3.1, muzeme vidét térus, analogicky zkonstruovany jako stroboskopicky
graf, ktery je pravé prumét tohoto utvaru do roviny. Proto lze chdpat metodu ¢aso-
vého zpozdéni jako zobecnénim korelace — stroboskopického grafu.

3.2.3 Metoda nepravych blizkych sousedii

Tato metoda, volné pfelozena z anglického false nearest neighbours, se zabyva vy-
bérem dimenze vnoreni pii metodé casovych zpozdéni. Mame-li atraktor popisujici
dynamiku chaotického systému, poté existuje nejmensi dimenze, ve které lze stale
kompletné popsat. Pro numerické vypocty je vyhodné zvolit pravé nejmensi dimenzi,
na druhou stranu pro zajisténi lepsi funkce nékterych algoritmii se hodi vyssi dimenze
proloZeni. V kazdém piipadé znalost dimenze dynamického systému je pozadovanou
informaci pro ovéfeni ptuvodu procesu.

Predstavme si situaci, kdy nas systém je stale relevantné popsan v nejmensi
mozné dimenzi m. Snizime-li dimenzi pro popis a budeme rekonstruovat fazovy por-
trét v dimenzi m — 1, tak provadime projekci do roviny dimenze m — 1. Tedy body
fazového prostoru jez byly v dimenzi m od sebe daleko, se mohou diky projekci obje-
vit bezprostfedné u sebe. Tohoto miizeme vyuzit tak, ze budeme sledovat vzdalenosti
blizkych zpozdénych vektori "' a s;r&; v dimenzi m — 1 a poté se koukneme na
vzdéalenost obou vektort s} a 3;”(@ v dimenzi m. Pokud se ukéze, Ze vzdalenost se
zvétsila, nasvédcuje to tomu, ze dimenze m—1 byla nedostatec¢na pro popis dynamic-
kého systému. Tuto statistiku musime spocitat pro velky pocet zpozdénych vektorii.
Vektory, které byly blizké v dimenzi m — 1, ale jsou dale v dimenzi m, oznacujeme
jako nepravé blizké sousedy.

Necht je ¢.f. zq,...,x, a prolozime ji zpozdénymi vektory si,...,S,i1-m-
Méjme pro vektor s7*! nejblizsi vektor s;’z;;, ktery je minimem ||sj*~! — s/*"!|| pro
le{l,...,n+1-m}~{k}. Oznac¢me ¢ smérodatnou odchylku ¢.¥. x;, poté lze zapsat

veli¢inu zachycujici procentualni pocet nepravych sousedu pii pfechodu z dimenze
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m — 1 do dimenze m jako

n+l- mQ [ m—
s (llzf—(k) T)@(“HS =yl

el
@( _||Sm T p(k)”)

kde r je parametr, na kterém je dana metoda zavisla a ||.|| je norma v R™, resp.
R™-1, Prvni Heavisideova funkce v Citateli postihuje, kolikrat jsou od sebe dal zpoz-
déné vektory ve vétsi dimenzi nez faktor r. Druh& Heavisideova funkce nuluje ¢leny;,
které nejsou dostatecné blizko, tj. bliz nez smérodatna odchylka sSkalovana ~ 1/r.
Kdyz budeme zmensovat parametr r, bude pribyvat i nepravych blizkych sousedu,
proto se zvétsuje 7, aby byl tento efekt kompenzovan. Clen ve jmenovateli (3.10) je
normalizaci.

A7 se zménou dimenze bude procento nepravych blizkych sousedii malé, jsme
si jisti, ze dana dimenze je dostatecné. Pro tucely snazsiho urc¢eni minimalni dimenze
se znézorhuje graficky zéavislost (3.10) na dimenzi prolozeni m.

Xinn(r) = : (3.10)

3.2.4 Rekurentni graf

Dalsim graficky jednoduchym néstrojem je tzv. rekurentni graf. Mé&jme fadu zpoz-

dénych vektort s1,...,s, z (3.9), poté mizeme definovat matici
M ; = (e - [|si - s4)), (3.11)
kde O(z) je Heavisideova funkce, ||.|| je pouzitd norma £ > 0 je parametr. Tuto

symetrickou matici M = (m; ;) lze graficky znazornit, napf. bude-li ¢len m;; = 1
poté v siti n x n na ¢,j soufadnici udélamé cerny bod, bude-li m;; = 0 udélame
bily bod. Poté vizualné muzeme vidét struktury a napiiklad opakujici se cykly,
proto rekurentni graf. Navic je mozné vylepsit danou metodu tim, Ze spojité bude
souviset odstin v bodé s prislusnou vzdalenosti danych zpozdénych vektorii.

Pravé vylepsenou variantu této metody lze vidét na Obr. 3.2, nebo 3.3, kde je
rekurentni graf signalu z modelu (3.17), resp. rekurentni graf bilého Sumu z modelu
(3.17). Pokud by byl harmonicky signal z daného modelu uplné bez $umu, vidéli
bychom v rekurentnim grafu kosodelnikovou miiz. Vidime, ze bily Sum mé pii této
reprezentaci podobnou formu jako Sum v televizi, naopak oproti struktuie z modelu
(3.17).

3.2.5 Predpovédi jednoduchym nelinedrnim algoritmem

Jeden ze zékladnich cilii analyzy ¢.7. jsou predpovédi. Zde vyuzijeme predpokladu,
7e C.T. je generovana procesem Tidici se chaotickou dynamikou a je platny Takenstv
teorém.

U ¢.f. x1,...,x, tedy chceme predpovédét ¢len x,,a,, ktery je An realizaci
v budoucnuosti. Sestavme piislusné zpozdéné vektory si,...,Spi1-m € R™ (znacme
k =n+1-m), zvolme ¢asové zpozdéni 7. Musime sestrojit e-okoli bodu U.(sy),
definujme ho obecné jako

U(x) = {y eR™:;  |lz-yl < 5}, (3.12)
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kde ||.|| je libovolna norma. Nyni mame v8echny vektory s; € U-(s;). Podivejme se,
jak se vyvijel jejich stav, a tim i slozky z;, jejichz vyvoj x;.a, zprumérujeme. Nas
odhad je

1
£n+An =0, N Ti+An, (313)
(o]

U:(s1)

kde |[U.(sg)| je pocet vektoru s; € U.(sy), parametr € je volny parametr.

3.2.6 Jednoducha nelinearni redukce Sumu

Vsechny experimentalni data obsahuji vlivy Sumu, predpokladejme, Ze méreny signal
Y1, - .-, Yn j€ superpozici
Y = + 0y pro Vi (3.14)

zdrojového signalu {x,} a slabého Sumu {0, }. Chtéli bychom odhadnou z méfené ¢.7.
¢leny zdrojového signalu. Sestrojme vektory 8¢ = (Yi—(m-1)r> Yi-(m-2)r> - - - » Yt—rs Yt )5
nyni pro kazdy vektor s, sestavme e-okoli U.(s;), viechny vektory s; € U-(s;) vyu-
zijeme jako platformu pro stfedovani. Hodnotu

1
Yt-m/2 (315)
Ua(st) leZ/{ZE%St) ! /

j;t—m/2 =
chapeme jako odhad skutecného signalu, ¢islo [U.(s;)| je pocet vektoru s; € U(s;).
Provedeme dany algoritmus, pro vSechny V¢. Tato metoda je opét netrividlné zavisla
na parametru €.
Vysledek pouziti redukce Sumu na ¢.¥. z modelu (3.17) je na Obr. 3.1, dimenze
vnoteni byla m = 3, ¢as zpozdéni 7 =15 a =0, 2.

3.2.7 Odhad Ljapunova exponentu

Jelikoz je nelinearni analyza koncipovana pro pouziti na ¢.r. z méfeni chaotickych
systému a z ¢.T. 1ze sestavit fazovou trajektorii pomoci zpozdénych vektort, je mozné
odhadnout Ljapunoviv exponent atraktoru.

Méjme ¢.f. xq,...,x, a prislusné zpozdéné vektory si,...,8,41-m € R™ se
zvolenou dimenzi vnofeni m a casovym zpozdéni 7. Zvolme nyni ¢ast zpozdénych
vektori S,,,Sn,,...,8y, @ k jednotlivym vektorim jejich e-okoli v R™, tj. mame
navic U:(8n, ), Us(8ny ), - - - . U=(8p, ). Poté lze ziska funkei S(An) postihujici pramérny
vyvoj vzdalenosti s,,,, Sy,, ..., Sy, od vektort z jejich e-okoli jako

S(An) = Z In ( U (s Z | T, +am — xmAn]), (3.16)

n1)| skel/{s(sn )

kde |U-(sy,)| je pocet vektori v e-okoli bodu s,,.
Prolozenim zévislosti funkce S(An) na An linearni funkei AAn lze ziskat
odhad Ljapunova exponentu .
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Obrazek 3.2: Rekurentni graf ¢.f. z modelu (3.17) pro vektory s indexi 0-300 v
dimenzi vnofeni m = 3 a ¢asem zpozdéni 7 = 15 indexii.

3.2.8 Ilustrativni priklad

Pro ilustrativni tcely jsem nageneroval ¢.I. yq,. .., Yg00, pro Vit e1,...,600 jako
mt
Y = COS(%) +0y, (3.17)

kde o, € (-0, 3;0,3) je bily unifromni §um. Tuto ¢.F. lze vidét na Obr. 3.1.
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Obrazek 3.3: Rekurentni graf bilého sumu z modelu (3.17) pro vektory s indexi 0-300
v dimenzi vnotfeni m = 3 a casem zpozdéni 7 = 15 index.
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Kapitola 4

Pouzita aparatura a vzorky pro
analyzu

V ramci prace byl sestrojen chaoticky oscila¢ni Chuotiiv obvod. Diky odecitani osci-
loskopem jsme schopni ziskat chaoticky signal resp. ¢.f. Déle bylo provedeno mérent
Sumu na Zenerové tunelové diodé a odporu pro pozdéjsi srovnani obou signélia. Byla
také vygenerovana nahodné ¢isla z kvantového generatoru nahodnych ¢isel — Quan-
tis. Od vyrobce Ssumovych diodovych generatori nahodnych ¢isel, byla poskytnuty
surova data, tj. data bez dalsiho zpracovani. VSechny signdly budou srovnany v
praktické ¢asti této prace.

4.1 Chuotiv chaoticky oscila¢ni obvod

Tento obvod nese jméno svého vynélezce Leona O. Chua, ktery ho sestrojil v roce
1983, za ucelem propagace Teorie chaosu a jedné se o jeden z nejjednodusich chao-
tickych obvodu. Skldda se pouze z jednoho nelinedrniho prvku, a to Chuovi diody.

4.1.1 Chuova dioda

Schéma diody je na Obr. 4.1, kde muzeme vidét Sest odporu a dva opera¢ni zesi-
lovace — aktivni prvky. Soucastky diody zatim nejsou specifikovany, protoze se voli
v zavislosti na celkovém obvodu. Volt-ampérova charakteristika Chuovi diody je na
Obr. 4.3, kde muzeme vidét po ¢astech linearni funkei g = g(U), kterou ztotoznime
s funkei (2.26). Z obrazku lze vidét, Ze m’ resp. m je smérnice zavislosti ¢ = g(U) na
prislusnych intervalech funkce a + B jsou tzv. zlomové body. Korespondence konstant
bude vysvétlena dale.
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Obréazek 4.1: Schéma Chuovi diody s Sesti odpory a dvéma opera¢nimi zesilovadi.
[12]

R1 R4

s
Wi

R2
R3 R

o »

Obréazek 4.2: Schéma Chuova obvodu, L znadi tzv. gyrdtor, tuto ¢ast jsme nahradily
civkami v sérii z Tab. 4.3. Pouzité rezistivity R, kondenzéatory C' jsou v Tab. 4.1 resp.
Tab. 4.2, P znac¢i bod ve kterém se méii proud I, K znac¢i pridany potenciometr
oproti puvodnimu navrhu ze zdroje [12].
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Obrazek 4.3: Volt-ampérova charakteristika Chuovi diody, m, m’ jsou piislusné smeér-
nice a +B jsou zlomové body. [13]

Rezistor | R [Q]
R 0-2500
R4 220
Ry 220 Kondenzator | C' [nF|
R3 2200 C 100
Ry | 22000 e, 0
Rs | 22000 o, 100
Re¢ 3300
K 0-2500 Tabulka 4.2: Kondenzéatory z Chuova ob-

vodu z Obr. 4.2.
Tabulka 4.1: Odpory z Chuova obvodu

Obr. 4.2, rozsah hodnot znaci, ze dany od-

por je potenciometrem.

4.1.2 Chuouv obvod

Schéma celého obvodu i s diodou je na Obr. 4.2 a parametry jednotlivych elektronic-
kych komponentu v Tab. 4.1 a 4.2, namisto gyrdtoru jsem pouzil tii civky v sérii z
Tab. 4.3, operacni zesilovace jsou TL0O82. Tento obvod vykazuje chaotické chovéni,
protoze fazové proménné U; — napéti na kondenzatoru Cy, Us — napéti na kondenza-
toru Cy a I — proud v bodé P (Obr. 4.2) lze modelovat pomoci diferencianich rovnic
(2.25). Fazové proménné souviseji s proménnymi modelu (2.25) jako

_U _ U _ R
r=5, y=73, z2=5l (4.1)
2
ozz—gf, ,ﬁ=RLCZ, a=Rm', b=Rm,

kde navic konstanty B, m,m’ charakterizuji chovani Chuovy diody, jehoz volt-ampérové
charakteristika je na Obr. 4.3.
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Civka | L [mH]| | R[]
L, 6,8 9,0
Ly 6,8 9,0
Ls 3,3 5,7

Tabulka 4.3: Civky pouzité v sérii v Chuové obvodu namisto gyrdtoru z Obr. 4.2.

Obrazek 4.4: Sestaveny Chuotiv obvod.

4.1.3 Sestaveni obvodu

Soucastky z Tab. 4.1, 4.2 a 4.3 jsem napajel na pajivé pole podle schématu z Obr.
4.2, vysledek lze vidét na Obr. 4.4. Oproti navrhu ze zdroje [12]| jsem pfipojil navic
potenciometr K, a to zduvodu vétsi variability parametra pii produkci ¢.¥. Méril
jsem osciloskopem RIGOL DS1102D napéti na kondezatoru C a Cy zaroven.

Déle jsem oproti navrhu nesestavoval tzv. gyrdtor, ktery se doporucuje sesta-
vit, pokud nejsme schopni zakoupit civku s parametry indukénosti okolo 18 mH a
odporem mensim nez 30€2. AvSak sériové zapojené civky z Tab. 4.3 takové parame-
try spliiuji, tudiz nebylo nutné gyrdtor stavét. Jako stejnosmérny zdroj jsem pouzil
GETI PS3003. Produkované ¢.¥. a z nich zrekonstruovany podivny atraktor typu
,dvojity svitek” lze vidét v praktické casti této prace.
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Obrazek 4.5: Volt-ampérova charakteristika Zenerovi diody. [14]
4.2 Zenerova dioda

Nejdiive si popisme zakladni vlastnosti Zenerovi tunelové diody a poté predstavim
obvod, kterym byl méfen Sum na této diodé v zavérném smeéru a na odporu. Srovnani
obou sumu by mélo poukazat na rozdilny charakter, nebot dochazi k tunelovému
jevu naboji v zavérném smeéru Zenerovi diody. Tunelovy jev viz. podkapitola 1.3.1.

Zenerova dioda je silné dopovany PN prechod, ktery je konstruovany pre-
devsim ke stabilizaci napéti s pouziti v zavérném smeéru blizko priirazného napéti,
nebot pruraz neposkozuje diodu. Diky silnému dopovéni je vyprazdnéna oblast tzka,
coz umoznuje elektronim tunelovat skrze vyprazdnénou oblast diody i do klasicky
zakazanych oblasti.

Volt-ampérova charakteristika Zenerovy diody Na Obr. 4.5 miiZzeme v za-
vérném sméru vidét dva typy prirazu Zenerovi diody. Avalanche breakdown, neboli
lavinovy priiraz, souvisi s rozdilem napéti takovym, Ze elektrony ziskaji dostate¢nou
energii k vytvoreni paru elektron-dira ve vyprazdnéné oblasti. Tyto nové nosic¢e né-
boje jsou opét urychlovany napétim a tvoii dalsi pary, coz zpusobuje nahly nartst
proudu.

Zener breakdown, tedy Zeneruv priraz, je zpusoben tunelovanim velkého po-
¢tu nosici naboje. Jak 1ze vidét na Obr. 4.6, kde na vertikalni ose je energie nosic¢tu
naboje (energie elektronu roste smérem nahoru, diry naopak) a na horizontalni ose
je pozice v PN pfechodu. V prvnim piipad€, pfi nulovém napéti — unbiased, je vi-
ditelny rozdil v energiich vodivostnich past, kvuli rekombinace naboji na hranici
polovodi¢u typu P a N. Pokud zapojime diodu v propustném sméru — forward bias,
tento rozdil se zmensi, a o to vice elektront projde i s niz§imi kinetickymi energiemi
nez v prvnim piipadé. V zavérném smeéru — reverse bias se vSak objevu novy jev, a to
tunelovani elektront. Cim se zvétSuje napéti v zavérném smeéru, tim se vzdaluji vo-
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Obrazek 4.6: Diagram znéazornujici vodivostni pasy elektront resp. dér v Zenerové
diodé, pfi nulové napéti — unbiased, pii napéti v propustném sméru — forward bias a
v zavérném sméru — reverse bias. Horizontalni osa znézoriuje energii nosi¢i naboje,
kdy energie dér roste smérem doli, elektronti naopak. Horizontélni osa odpovida
prostorové soufadnici v PN pfechodu. [18]

divostni pasy ¢asti polovodici typu P a N ve vertikdlnim sméru pro elektrony, resp.
diry, av8ak efektivné se tim zmensuje bariéra v horizontdlnim sméru. To dovoluje
vlnové funkci elektront zasahovat do zakézanych oblasti vazanych dér v polovodici
typu P, a tim posléze statisticky tunelovat. Tento jev se nazyva Zeneriv jev.

V Zenerové diodé prispivaji k proudu v zavérném sméru oba jevy, tedy Zene-
riv jev a ionizace vyprazdnéné oblasti, tedy jev principidlné zodpovédny za lavinovy
pruraz. Zapojenim Zenerovy diody v zavérném sméru blizko Zenerova napéti (hra-
nice, od které nastava Zeneruv pruraz) muzeme mérit fluktuace proudu zpisobeného
zejména tunelovym jevem.

4.2.1 Sestaveni mériciho obvodu

Pro méfreni zesilenych fluktuaci proudu na Zenerové diodé jsem ji spojil s odporem R
podle Obr. 4.7. Jelikoz proud je svazan s napétim na odporu podle Ohmova zékona,
meérime na Obr. 4.7 napéti, které se vsak 1isi oproti proudu pouze skidlovanim. Zapojil
jsem potenciometry pro lepsi adjustaci obvodu v zavislosti na ziskanych datech z
osciloskopu. Optimélni velikost odporu R bude také experimentéalné zjisténa.

4.3 Kvantovy generator nadhodnych cisel — Quantis

Kompaktni kvantovy generator Quantis od spole¢nosti ID Quantique v usb prove-
deni 1ze vidét na Obr. 4.8. Tento generator zakoupeny fakultou vyuziva principu
odrazu fotonti na polopropustném déli¢i svazku, viz podkapitola 1.3.2.

Produkovana ¢.7. kvantovym procesem déleni fotont neni jiz dale postproce-
sovana, az na fakt, ze po kazdé jedné nagenerované hodnoté se udélosti prichodu —
ztotoznéné s "1"a odrazu — ztotoznéné s "0"prohodi. Tato deterministickd variace
by v8ak neméla mit vliv na ryzost stochastické ¢.f.
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4.4 Data z Sumové diody

Od vyrobce, ktery nechce byt jmenovan, jsem ziskal surova data z méfeni Sumu
na diodé, komerecné prodavané jako generdtor nahodnych ¢isel. Tyto surova data
jsou tedy ne-postprocesované extraktory nahodilosti apod., oproti vyrobku, ktery
postprocesing vyzaduje. Mé poskytnuta data maji milion hodnot ¢asové uspordada-
nych méreni Sumu, odpovidajici bilému Gaussovskému Sumu s jemnymi korelacemi.
Hodnoty jsou celoc¢iselné v rozmezi 0 az 1023.
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Kapitola 5

Prakticka cast

V této ¢éasti pouzijeme linedrni i nelinearni metody analyzy casovych fad na zis-
kané signaly, viz predesla kapitola. Srovname jejich charakteristiky a okomentujeme
experimentalni aparaturu. Analyza ¢.F. byla provedena ve statistickém programu R
project, vyuzivany zejména pro statistické vypocty a grafické vykreslovani.

5.1 Casové rady z méreni Chuova obvodu

Meéreni bylo provadéno dvéma sondami pripojenych k osciloskopu RIGOL DS1102D.
Prvni sonda (CH1) vSak méla nastavenou 10x atenuaci signalu, ktera nesla prepnout,
proto je signal slaby. Tyto sondy méfily napéti U; a U, na kondenzétorech C; a Cs.

Nejdfive srovnamé ¢tyti signaly a poté z nich vybereme jeden, na kterém
provedeme diikladnéjsi analyzu. Nejsou prezentovany zavéry vSech metod pro ¢tyti
signaly, nebot ve vétsiné pripadi neslo metodami tyto signély rozlisit.

5.1.1 Srovnani ¢tyT signalu pro rizni nastaveni parametri
Po mnoha nastavenich parametri Chuova obvodu, tj. odpor potenciometri R, K a

napéti na operacnich zesilovacich, jsem vybral ¢tyfi zajimavé pripady pro srovnani
vlastnostni generovanych signali. Tyto vybrand méreni jsou nasledujici:

X — ideéalni parametry dle zdroje [12], tj. R = 2,5 k2, K= 0 Q a napé&ti na
oper. zesilovacich 9 V.

Y — narusené nastaveni, R = 0 €2, K= 0 ) a napéti na oper. zesilova¢ich 9 V.

e 7 —narusSené nastaveni, R = 0 , K= 2,5 k() a napéti na oper. zesilovacich 7,5
V.

W — narusené nastaveni pouze v piikonu oper. zesilovaci, tj. R = 2,5 kQ2, K=
0 €2 a napéti na oper. zesilovacich 7 V.
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Obrazek 5.1: Korelace kanali CH1 a CH2 pii méreni Chuova obvodu X, Y, Z, W.

Vs8echny pripady byly samplovany s 20 ms rozestupy po 600 hodnotach. Na Obr. 5.1
lze vidét méreni na prvnim kanalu CH1 vuci druhému kanalu CH2 pro vSechny ¢tyti
méreni X, Y, Z, W. Je mozné vidét problémy s rozlisSenim, kdy vznikaji rastrovaci
struktury.

Jelikoz obé& napéti maji byt popsany dif. rovnicemi (2.26), které davaji vzniku
podivného atraktoru typu ,dvojity svitek ve trech dimenzich, tak jsou piislusné
grafy na Obr. 5.1 projekci tohoto atraktoru do roviny Uy x Us. U méfeni X a W vi-
dime prostorovou rozlozitost korelaci obou kanalt, tedy napétich na kondenzatorech,
avSak u méreni Y, Z vidime spiSe linearni zavislost s ur¢itymi vynamnymi oblastmi
na krajich a uprostfed.

Pro nase dalsi potifeby nam vSak stac¢i pouze jedna ¢.f. Vybral jsem tedy signél
z druhého kanalu (CH2) pro méfeni X, Y, Z, W a tyto ¢.f. jsem oznaéil x, ys, 2, wy.
C.F. miZeme vidét na Obr. 5.2 a 5.3, prislusné histogramy s 70 intervaly jsou v
priloze na Obr. A.1.

V Tab. 5.1 muzeme vidét vypoctené hodnoty amplitudy A, priméru z, roz-
ptylu 62 a entropie H , kterda byla dopoc¢tena pomoci histogramu. Amplitudou A
myslime polovi¢ni vzdalenost maximélni a minimalni hodnoty signalu.

Pro &.¥. {z:}, {w:}, {2}, {w:} nyni ukazme stroboskopické grafy na Obr. 5.4 s
¢asovym posunutim o 5 indexu, tj. o 100 ms. Je zajimavé, ze pro vSechny nastaveni
parametri stale vidime obrazec pripominajici primét atraktoru, i kdyz tomu tak
neni pii korelaci signéli z kanalu CH1 a CH2 na Obr. 5.1. Variaci posunuti ve stro-
boskopickém grafu muzeme generovat ruzné struktury, které se periodicky opakuji,
tento princip bude ukizan u tfi-dimenzionalnich grafu zpozdénych vektoru jednoho
ze signali v nasledujici podkapitole.
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Obrazek 5.2: C.¥. {z;}, {y:} z druhého kanalu méFeni X resp. Y Chuova obvodu.

Z[U]

W U]

0.0 0.4

0.4

0.6

0.0

-0.6

. - - 4 ] Y ) y * * .
< v \J e :
1 1i 1 [ ] 1i 5: ‘E ﬁb L ] ’L hl ':
v et ) 1 : . ¥
WA R PR Ry Ry Ry PRy R aSaul
‘: od ’: a' * g .y ol b . ..
SR S T ; ’ : : N HE .
» ’ : > , - ’ ’ . - ol L
| | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600
t [20ms]
L L & & F h & = § F &3
W . % . s L H 3 . s s *
%f%f%f%f%f%f%f%?ifi?if%f
e - P b “e s s ., ! : :

L1 4 L1 < < L v 3 L) L] X ¥

[ [ [ I I [ [
0 100 200 300 400 200 600

t [20ms]

Obrazek 5.3: C.¥. {z}, {w;} z druhého kanalu mé&Feni Z resp. W Chuova obvodu.
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AVl | &[V]][62 V]| H[]
{2} [ 0,725 | 0,686 | 0,137 | 3,410
{y.} | 0,765 | 0,081 | 0,146 | 3,426
{2} | 0,452 [ 0,011 | 0,039 | 3,549
{w,} | 0,690 | 0,079 | 0,125 | 3,356

Tabulka 5.1: Dopoctena amplituda A a odhadnuty prumér Z, rozptyl 62 a entropie
H signalu {z:}, {y:}, {z}, {w}.
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Obrazek 5.4: Stroboskopicky graf pro ¢.7. {z:}, {y:}, {2}, {w:} s Casovym posunutim
5 ¢lent, coz odpovida 100 ms.
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Obréazek 5.5: Vyobrazeni statistiky (3.10) v zavislost na dimenzi m — embedding
dimension pro ¢.1. {x:}, {u:}, {z}, {w}, kdy r=0,2.

Pro zjisténi vhodné dimenze prolozeni jsem vyuzil metody urcéeni nepravych
blizkych sousedi statistiky (3.10) s parametrem r = 0,2, vysledek lze vidét na Obr.
5.5. Pro vétsi rozsah parametru r davala metoda podobné vysledky. Pro vSechny ¢.7.
lze vidét klesajici pomér nepravych blizkych sousedii. Dostate¢nou dimenzi bychom
zajisté mohli prohlasit m = 5, avSak z teorie vime, Ze by pro popsani naseho sys-
dynamiku systému.

Nyni provedme metodu ¢asového zpozdéni ve t¥ech dimenzich, abychom vy-
sledky mohli graficky prezentovat. Zvolil jsme ¢asové zpozdéni 7 = 3, tedy 60 ms pro
vSechny signaly a to zdivodu podobnosti struktury s podivnym atraktorem typu
,dvojity svitek®. Jiné volby ¢asového zpozdéni 7 budou ukazény v dalsi podkapitole.
Vyobrazeni zpozdénych vektoru v prostoru R? casové fady {z;}, {v:} je na Obr. 5.6
a pro ¢.I. {z}, {w:} na Obr. 5.7. Stejné jako je ¢.f. {2} vice rozptylena nez napt.
fada {x,}, 1ze porovnat na Obr. 5.2 a 5.3, tak jsou i grafy zpozdénych vektort.

5.1.2 Signal pri zdkladnich parametrech

Pro dikladnéjsi analyzu jsem vybral ¢.f. z méfeni Chuova obvodu pfi parametrech
R =25k, K =0 anapéti na operacnich zesilovacich 9 V. Tedy shodné nastaveni
jako pri méreni X v predeslé podkapitole, avsak nyni s lepSim ¢asovym rozlisenim, a
to dobou mezi jednotlivymi samplovanimi 10 ms, opét pii 600 hodnotach. Rovnou
predstavme ¢.f. {¢;} z méfeni druhého kanéalu na Obr. 5.8, ktera je méFenim napéti
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Obrazek 5.6: Zpozdéné t¥idimenzionalni vektory ¢.F. {z;} vlevo a ¢.f. {y;} vpravo,
¢as zpozdéni ¢inil 3 indexi, tedy 60 ms.

Obrazek 5.7: Zpozdéné tfidimenzionalni vektory ¢.1. {2} vlevo a ¢.F. {w;} vpravo,cas
zpozdéni ¢inil 3 indexi, tedy 60 ms.
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Obrazek 5.8: C.¥. {¢;} z méFeni napéti U, na kondenzatoru Cs.

AVl @[V] |o® V]| H [
{c:} 0,725 [ 0,0809 | 0,137 | 3,484

Tabulka 5.2: Dopoc¢tena amplituda A a odhadnuty pramér Z, rozptyl o2, entropie

A

H signalu {c¢;}.

U, na kondenzéatoru Cs.

Nejdfive si pfedvedme linearni nastroje, tj. autokorela¢ni funkci, spektrum a
analyzu fluktuaci odtrendované rady, dale jiz DFA. V Tab. 5.2 lze vidét dopoc¢tené
hodnoty amplitudy A, pruméru z, odchylky 62 a entropie H , ziskané z histogramu
na Obr. A.2 v priloze. Na Obr. 5.9 je korelogram ¢.f. {¢;}, ve které vidime zfetelné
vztahy negativni korelace ¢lenti posunuté o 50 indext a pozitivni korelace ¢leni po-
sunuté o 100 indext, coz pravé odpovida periodé v prubéhu napéti na Obr. 5.8.
Modré prerusované ¢ary urcuji hranice, odkud neni mozné rozeznat korelovany sig-
nal od nekorelovaného, v tomto piipadé vydime jasné korelace.

Spektrum ¢.F. na Obr. 5.10 vykazuje zetelnou hlavni frekvenci okolo k ~ 0,01
a poté vyssi harmonické frekvence, které jsou jejim celoc¢iselnym nasobkem.

Pro tento signal jsem provedl i DFA analyzu, kterou muzeme vidét na Obr.
5.11. Ziskany exponent a = 1,47 odpovida nestaciondrnimu Sumu a proto jeho pivod
nejspise neni pouze z elektronického Sumu v mérici aparatufte.

Nyni pristupme k nelinearni analyze ¢.f. V pfiloze na Obr. A.3 lze vidét stro-
boskopicky graf ¢.r. {¢;} s posuntim o 5 ¢lenti. Je znatelné, Ze graf je ¢ist&jsi oproti
predchozim stroboskopickym grafum ¢.f. {x;}, {y:}, {2}, {w:} na Obr. 5.4, jelikoz
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Obrazek 5.9: Autokorelaéni funkce signalu {¢;}, jsou zfetelné znaky periodicity.
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Obrazek 5.10: Spektrum ¢.f. {¢;} se zfetelnymi piky v celo¢iselnych nésobcich vlastni
frekvence.
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Detrended Fluctuation Analysis
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Obrazek 5.11: DFA analyza ¢.F. {¢;} s linearni funkei prolozeni a tim dopoc¢teny
koeficientem . Obé osy jsou v tomto piipadé logaritmické.

se trajektorie nemohou tolik rozbihat, kvili mensimu ¢asovému oknu méteni.

Nyni naleznéme vhodnou dimenzi vnoreni pomoci metody nepravych blizkych
sousedi. Nagenerovany graf lze vidét na Obr. 5.12, nyni prubéh nasvédcéuje tomu,
ze dimenze vnoreni m = 3 je mnohem vhodnéjsi, nez dimenze m = 1,2, tento pri-
béh statistiky (3.10) neni stejny jako pro ostatni ¢.¥. Obr. 5.5. Divod bude nejspise
vhodnéjsim samplovanim.

Nyni vycistéme ¢.r. {¢;} pomoci nelinearni redukce Sumu (3.14). Provedli jsme
tak v dimenzi prolozeni m = 3 a ¢asovym zpozdénim 7 = 6. Vyhlazena ¢.7. je na Obr.
5.13. Je viditelna jasna zména oproti puvodni ¢.F. na Obr. 5.8.

Vytvofme nyni z ¢.7. {¢;} a jeji vy¢isténé verze z Obr. 5.13 zpozdéné vektory
dle (3.9) v dimenzi vnotfeni m = 3, s ¢asem zpozdéni 7 = 6. Vysledek je v piiloze na
Obr. A.4. Lze vidét, ze vektory ve vycisténé verzi jsou blize u sebe, coz by zname-
nalo presnéjsi urceni trajektorie. Otazkou je, nakolik byla tato procedura potieba a
jak moc pozménila redlnou vzdéalenost zpozdénych vektortu. Na Obr. A.5 v piiloze,
muzeme vidét zpozdéné vektory ¢.f. {¢;} pro rizné zpozdéné casy a to 7 = 15 a
T = 24, vidime nové struktury, které se opakuji po periodé systému.

Pro predpovédi algoritmem (3.12) jsem zvolil dimenzi prolozeni m = 3, vy-
sledky pro vyssi dimenze se znatelné nelisily, zato pro malé dimenze m = 1,2 algo-
ritmus nefungoval. Casové zpozdéni bylo opét zvoleno 7 = 6. Na Obr. 5.14 lze vidst
tsek ¢.F. {¢;} pro indexi 0-600 a pfedpovézené budouci hodnoty pro indexi 600-900.
Vidime, ze pfedpovézené hodnoty jsou ¢istéjsi, ale stéle zachycuji predchozi charak-
ter.

Jedna z metod hledéni deterministickych struktur v ¢.f. je rekurentni graf.
Pro nasi ¢.f. {¢;} jsem ho vytvoril na Obr. 5.15, podle vztahu (3.11). Tento graf je
vylepseny tak, ze odstin odpovida vzdalenosti ¢lenti a tedy neni pouze prahova hod-
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Obrazek 5.12: Statistika (3.10) v zavislosti na dimenzi m — embedding dimension
pro ¢.F. {¢}, kdy r=0.2.
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Obrazek 5.13: Redukce Sumu ¢.f. {y;} pomoci vztahu (3.14).
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Obrazek 5.14: Pfedopovédi nelinearnim algoritmem (3.12) pro ¢.f. {¢;} jsou ¢leny s
indexem 600-900, puvodni ¢.F. je s indexem 0-600.

nota ¢, od které kreslime svétly, ¢i tmavy bod do ¢tvercové sité. Pro metodu jsme
zvolili dimenzi vnofeni m = 3 a Cas zpozdéni 7 = 24, pro rizné Casy zpozdéni byly
stale vidét deterministické struktury. Uvidime, Ze tomu tak neni pro stochastické
signaly.

5.2 Stochastické casové rady ze Zenerovy diody, QRNG
Quantis a Sumové diody

Nejdrive zanalyzujeme signal ze Zenerovy diody, pro nékolik riznych nastaveni mé-
feni. Poté vyberem pouze dva signédly z méteni, tak aby jsme s dalsimi ¢.f. z QRNG
Quantis a Sumové diody méli ¢tvetici pro hlubsi porovnéni.

5.2.1 Meéfeni Sumu na Zenerové diodé a odporu

Meéfil jsem Sum na Zenerové diodé pomoci méficitho obvodu z Obr. 4.7, dana fada
{d;} je na Obr. 5.16. Méteni probéhlo pii 9 V, Zenerovym napétim 9,2 V a samplo-
vacim Casem 2 ms. Muzeme vSak vidét, ze v dané tfadé je superponovany signal,
nejspise ze sité skrze zemnéni, které je pivodem ze stfedniho vodice, z ,nulaku‘.
Ukazuje to, jak toto zemnéni nenf ideani pro métreni malych napéti. Na obrazku mi-
zeme vidét nesymetri¢nost vici x-ose, z divodu efektivni propustnosti diody pouze v
jednom sméru. Na zdeformovaném sinusovém signalu ze sité vidime superponovany
sum, jehoz velikost se vsak nezvétsila, coz byl vsak tizeny cil. Proto jsem se rozhodl
provést dalsi dvé méreni, které rozeberu pozdé&ji. Nyni si ukazme par analytickych
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Obrazek 5.15: Rekurentni graf prvnich 150 ¢lenti ¢.¥. {¢;} ze vztahu 3.11 s vylep-
Senfm, kdy odstin odpovida vzdalenosti zpozdénych vektori, dimenze vnoreni byla
zvolena m = 3 a ¢as zpozdéni 7 = 24.
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Obrézek 5.16: C.i. {d;} z mé&feni Sumu na Zenerové diodé podle schématu na Obr.
4.7.
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Obrazek 5.17: Vnoteni ¢.¥. {d;} do zpozdénych vektort v dimenzi vnoteni m =3 a s
casem zpozdéni 7 = 50.

metod pro ¢.F. {d;}.

V piiloze lze nalézt korelogram ¢.¥. {d,} i DFA analyzu na Obr. A.6, resp.
A.7. Korelogram poukazuje na jasné korelace s periodou okolo 200 indext, coz odpo-
vida 400 ms a frekvenci 2,5 Hz, avsak sit méa frekvenci 50 Hz. Neshoda frekveni byl
mohla byt odivodnéna celo¢iselnou délitelnosti 50/2, 5, tedy vyssimi harmonickymi
frekvencemi a moznymi rezonancemi v méficim obvodu. Z DFA analyzy jsem zjistil
exponent a = 1,35, ktery odpovida nestacionarnim fluktuacim.

Nyni si ukazme, jak by vypadalo vnofeni ¢.F. {d;} do zpozdénych vektori.
Volil jsem dimenzi vnofeni m = 3 a ¢as 7 = 50 (prvni nula v korelogramu), tento
signal nejevi evidentni znamky deterministického chaosu, jak lze vidét na Obr. 5.17.
Body vypadaji rozesety v prostoru ndhodné, av8ak rekurentni graf na Obr. 5.18 po-
ukazuje na deterministické struktury. V rozmezi indexti 100-250 lze vidét tmavou
oblast, ktera odpovida plateu v ¢asové fadé Obr. 5.16 pro stejné indexi. Pravé plateu
je ndhodny signal, ktery by jsme chtéli zkoumat. Proto jsem méril v jednoduchém
provedeni a to prilozeni napéti v zavérném sméru na Zenerovu diodu a odecitani
osciloskopem piimo napéti na svorkach diody v 1 ms intervalech. To samé jsem pro-
vedl pro méteni 100 Q odporu. Vzniklé fady jsem pojmenoval {e;} a {f;}, jejich
vlastnosti v porovnéni s dalgimi dvémi ¢.¥. budou predstaveny v dalsi kapitole.

5.2.2 Srovnani ¢tyr stochastickych signali
Porovnejme ¢tyfi stochastické ¢.T.

o C.i {oy} -~ ziskana zminénym méFenim Zenerovy diody v zavérném sméru, pii 9
V. Dioda ma Zenerovo napéti na 9,2 V. Bylo pouze prilozeno napéti na vyvody
diody a stejné tak i obé svorky napétové sondy osciloskopu. Samplovano po 1
ms. Data jsem preskaloval faktorem 1000 pro prehlednéjsi zapis.

o C.i {6} — ziskana mérenim 100 2 odporu pii 9 V. Bylo pouze piilozeno napéti
na odpor, stejné tak i obé svorky napétové sondy osciloskopu. Samplovano po
1 ms. Data jsem preskaloval faktorem 1000.
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Obrazek 5.18: Rekurentni graf vnoreni ¢.f. {d;} do zpoZdénych vektorii v dimenzi
vnofeni m = 3 a s ¢ase zpozdéni 7 = 50.
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Obrazek 5.19: C.f. {oy} a {B,}.
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Obrazek 5.20: C.E. {v,} a {5}

A | 2F | o[ | H[H
{cw} | 6,830 | 4871 | 3,451 | 3,352
{B,} | 10,900 | 4,945 | 22,400 | 3,718
(v} | 3,485 | 3,304 | 3,830 | 4,184
(6.} | 2,200 | 5,247 | 0,428 | 3,694

Tabulka 5.3: Dopoctend amplituda A a odhadnuty prumér z, rozptyl 62 a entro-
pie H signalt {ay}, {f:}, {1}, {0}, dané statistiky jsou bez jednotek, nebot nyni
zanedbavame puvod ¢.T.
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Obrazek 5.21: Histogramy ¢.F. {ay}, {8:}, {7} a {d:}.

«
{ay} | 0,27
{8} | 0,14
{’Vt} 0’57
5,) | 0,58

Tabulka 5.4: Exponent « pro ¢.f. {a:}, {8}, {1} a {d:}.

o C.r. {7} — ziskana z kvantového generatoru nahodnych ¢isel Quantis. Hodnoty
jsou v rozmezi 1-7 v 1000 binech.

o CF. {6;} — surova data ze Sumové diody od komereéniho vyrobce. Data jsme
preskaloval faktorem 1/100.

Vsechny ¢.F. maji vzdy 600 hodnot a jsou vyobrazeny na Obr. 5.19 a 5.20. Am-
plitudy jednotlivych signali, odhad priaméru, rozptylu a entropie jsou v Tab. 5.3.
Histogramy ¢.1. jsou na Obr. 5.21, zde muzeme pozorovat jasné rozdily, i kdyz jsou
data nedostateéné zastoupena. Pro ¢.f. {;} vidime rozloZeni blizko uniformniho,
tedy jako bily Sum, u ¢.F. {0;} vidime Gaussovské rozdéleni, jako Gaussovsky bily
sum.

Spektra ¢.F. i jejich DFA analyzu najdeme v pfiloze na Obr. A.8, resp. Obr.

A9, A.10, A.11 a A.12. Jednotlivé vypoctené exponenty « jsou v Tab. 5.4. U spekter
vidime rozdil akorat mezi prvnimi dvémi ¢.¥. {ay}, {5}, oproti ¢.t. {v;} a {&;}, jejiz
spektrum se jevi konstantni. Pro exponenty je situace podobna pro prvni dvé ¢.i. a
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Obrazek 5.22: Autokorela¢ni funkce signalu {a.}, {8}, {1}, {0:}-

posledni dvé, kdy ¢.F. {«;}, {8} odpovidaji korelovanému Sumu, zato ¢.F. {7y}, {;}
maji podobny charakter jako bily sum, coz jsme ocekavali.

Nyni se podivame na autokorelace dat, korelogramy vSech ¢tytech ¢.¥. {ay},

{Be}, {7} a {6} jsou na Obr. 5.22. Je patrné, ze vzorek {f;} vykazuje korelace,

malé korelace ma {o,}, zato {v;} a

{6;} maji viechny autokorelace témér pod pie-

rusovanou modrou ¢arou, coz by znamenalo, Ze jsou nerozeznatelné od nahodného,
nekorelovaného signalu. Navic se podivejme jeste na stroboskopické grafy na Obr.
5.23, je patrné, ze signal {v,} a {J;} odpovida uniformnimu, resp. Gaussovskému
bilému Sumu, naopak signal {coy;} a {f;} vykazuje silné korelace.
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Zaveér

V této praci jsme se seznamili se zakladnim popisem ¢asovych fad a rozeznatelnosti
chaotickych a statistickych systému. Jako kritérium klasifikace jsem zvolil zejména
pivod ¢.F. a byli predstaveny typy procesu a systémi, které mohou tyto ¢.T. genero-
vat. Realné ¢.T. pfedstavuji superpozici vSech typt procesii a proto jsem se pokousel
postihnut jejich jednotlivé rysy. Toho lze posléze vyuzit pro budovani modelu, ktery
dana data generuje.

Experimentélni rozmér této préace zajistilo sestaveni Chuova obvodu, ktery
predstavuje jeden z nejjednodusich chaotickych elektronickych systémii. Nékolik pro-
blémi se vSak naskytlo pfi nabirani dat, jako mala sila signélu, ¢ nevhodny zdroj.
I tak byla ¢.7. ziskand pozorovanim chovani chaotického obvodu zpracovana s uspo-
kojivymi vysledky. Podivny atraktor typu ,dvojity svitek®, ktery je predpovézen z
teorie o elektrickych obvodech, byl zrekonstruovan pomoci metody ¢asového zpoz-
déni.

Dalsim provedenym méfenim a to méfeni Sumu na tunelové Zenerové diodé
ukézalo ve smyslu stochasti¢nosti kvalitativné lepsi vysledky, nez méfeni Sumu na
bezném odporu. Tato skute¢nost mize nasvedcovat tomu, Ze oproti Sumu na odporu,
ktery je spiSe statistického charakteru, nez kvantového, jsem méril na Zenerové diodé
disledky kvantového tunelovani elektronti. V této formé z makroskopického hlediska,
nezli mikroskopického.

Ukézalo se, Ze vytvorit vérohodny zdroj stochastického signalu neni jednodu-
ché. Na Obr. 5.23 Ize vidét srovnani korelaci vice zdroji, kdy mnou produkované ¢.1.
jevi strukturu, kterou by ryze stochastické ¢.1. neméli vykazovat. Ryze stochastické
¢.f. mi byli poskytnuty z externich komerecnich zdroji. Kvalita téchto generatori
nédhodnych ¢isel je znaéné vétsi, nez mnou méfeny Sum.

Mym dalsim cilem by mohlo byt sestaveni ryze kvantového generatoru nahod-
nych udélosti pomoci jedno-fotonovych optickych technologii, ¢i zkouméni hranice
mezi statistickymi a chaotickymi systémy, pomoci ¢asovych rad a jejich analyzy. Vy-
uziti znalosti generovani nahodnych ¢isel, klasifikace systému i analytickych metod
¢.F. mi jsou cenou zkuSenosti.
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Priloha A

Neékteré grafy z analyzy casovych rad
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Obrazek A.1: Histogramy ¢.f. {z;}, {y:}, {z}, {w:} pro 70 intervalu.
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Obrazek A.2: Histogram ¢.F. {¢;} pro 70 intervali.
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Obrazek A.3: Autokorela¢ni funkce signalu {¢;}, jsou zfetelné znaky periodicity.
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Obrazek A.4: Ci. {¢;} v dimenzi vnofeni m = 3 a ¢asem zpozdéni 7 = 6 vlevo,
napravo je stejné vnorené rada, akorat po redukci Sumu, z Obr. 5.13.

Obrazek A.5: C.¥. {¢;} v dimenzi vnofeni m = 3 a Casem zpozdéni 7 = 15 vlevo,
napravo stejné ¢.f. s ¢asovym zpozdénim 7 = 24.
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Fluctuation function: F(t)
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Obrazek A.6: Korelogram ¢.f. {d;}.

Detrended Fluctuation Analysis
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Obrazek A.7: DFA analyza ¢.7. {d;}.
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Fluctuation function: F(t)
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Obrazek A.8: Spektralni analyza ¢.f. {a;}, {B:}, {7} a {0:}.
e]
— o
-
— s e
-
- -
-6 ©
] -
- - fe]
-6 °
— ""O
o -0 °
-
— ”U"
__'9
O...(j" “o
+ o 09-7 — — Scaling exponent estimate = 0.27
| | ] |
10 20 50 100

Window size: t

Obrazek A.9: DFA analyza ¢.F. {ay}.
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Fluctuation function: F(t)

Fluctuation function: F(t)
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Obrazek A.10: DFA analyza ¢.f. {G;}.
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Obrazek A.11: DFA analyza ¢.F. {v;}.
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Fluctuation function: F(t)
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Obrazek A.12: DFA analyza ¢.F. {0;}.
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