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Uvod

U poslednjih nekoliko decenija postaju sve vise popularni modeli vremenskih serija koji
se koriste za predvidanje buduce vrednosti istih. Glavni cilj modeliranja je da se pazljivim
prikupljanjem i rigoroznom analizom vrednosti posmatrane vremenske serije uspostavi
adekvatan model koji opisuje njene inherentne strukture. Izgradeni model se zatim koristi za
generisanje buduce vrednosti serije. U opsStem slucaju, ovi modeli se oslanjaju na prosle
vrednosti posmatrane serije koje se koriste kao promenjive za opis njene sadasnje vrednosti.
To se zove autoregresija. Predikcija vrednosti vremenskih serija zbog toga se moze tumaciti
kao nacin predvidanja budu¢nosti na oSnovu razumevanja proslosti. Modeli vremesnkih serija
imaju brojnu praktiénu primenu u raznim oblastima, kao §to je: poslovanje, ekonomija,
finansije, inzenjerstvo, itd. UspeSnost predikcije zavisi od toga koliko se dobro moze
izgradeni model opisati ponaSanjem posmatrane serije.

U ovom radu bavicéemo se analizom prediktivne perfomanse jednodimenzionalnih i
visedimezionalnih autoregresivnih modela primenjenih na finansijske vremenske serije. Iz
grupe viSedimenzionalnih modela smo izabrali vektorski autoregresivni model (VAR) koji
ima daleko najSiru primenu u analizi finansijske vremenske serije. On predstvalja jedan
primer linearnog modela ¢ija prednost je u tome §to uzima u obzir medusobne zavisnosti
serije koje su predmet analize. Medu jednodimezionalnim modelima smo izabrali nelinearni
autoregresivni model neuronske mreze (NNAR), koja predstavlja jedan primer vestacke
neuronske mreze. Oni su nedavno privukli veliku paznju i postali popularni u predvidanju
vremenske serije, pa predstavljaju relativno novu oblast modeliranja. Performansu izabranih
modela ¢emo testirati na dve razli¢ite finansijske vremenske serije, na kriptovalutama i na
prinosima drzavnih obveznica Sjedinjenih Americkih Drzava (SAD). Ove serije imaju
potpuno drugacije ponasanje, jer kriptovalute karakteristiSe nestabilna cenovna promena, dok
promena prinosa ovih drzavnih obveznica je relativno stabilna. Na kretanje vrednosti obe
serije prvenstveno uti¢u investione odluke i o¢ekivanje.

U uvodnom delu ovog rada definiSemo opSte pojmove 0 posmatranim instrumentima.
Prvo ¢emo se upoznati sa kriptovalutama i tehnologijom ulancanih blokova koja predstavlja
osnovu njihovog funkcionisanja, zatim ¢emo posmatrati neke njene primene. Takode,
definis$emo osnovno kako moZzemo vriiti transfer novéiéima®. Posle toga éemo navesti neke
od trenutno najpoznatijih kriptovaluta da bismo videli u kojoj meri se oni razlikuju od
tradicionalnih digitalnih valuta i medusobno. Kratko ¢emo uéi i u pric¢u regulacije radi boljeg
shvatanja njihove trenutne pozicije u svetu. Nakon toga, definisatemo pojam drzavne
obveznice. Posmatramo sva lica koja ih mogu emitovati, kao i zajedni¢ke karakteristike koje
ih odreduju. Tumaci¢emo i 0dnos cena i prinosa. Zatim, upoznac¢emo se sa vrstama obveznica
trezora SAD. Posmatracemo i bitnije faktore koje odreduju kretanje vrednosti kriptovalute i
prinose drzavne obveznice.

Prvi deo rada je posvecen definisanju metodologije istrazivanja, gde ¢emo detaljno
definisati statisticke metode istrazivanja kao i modele koje ¢emo Koristiti za predikciju.

1 Pod pojmom nov¢i¢ podrazumevamo virtualni novéié



Posle sledi deo istrazivanja, gde ¢emo odvojeno analizirati istorijske podatke cena
kriptovaluta, kojima se moze svakodnevno trgovati na berzama, i prinose srednjoro¢ne
kuponske obveznice SAD. Ispitujemo statisticke osobine posmatrane serije i njihove
medusobne zavisnosti. Pomocu niza statistickih testova gradimo razli¢ite modele, formiramo
predikcije i pokuSavamo izabrati najbolje na osnovu greske prediktivnh vrednosti.

Svrha ovog rada je da otkrijemo u kojoj meri mogu biti korisni VAR i NNAR modeli u
predvidanju vrednosti posmatranih vremenskih serija, kao i da, na osnovu dobijenih rezultata,
izvedemo opsti zakljucak o tome koje osobine trebaju da poseduju podaci da bi se dobile
dobre predikcije autoregresivnim modelima.

Rezultati testova, grafici i modeli u radu su dobijeni kori§¢enjem ra¢unarskih softvera R
I Matlab.



1 Osnovi pojmovi o kriptovalutama

Trgovina na internetu je pocela da se oslanja gotovo isklju¢ivo na finansijske institucije
koje su sluzile kao pouzdane treée strane za obradu elektronskog pla¢anja. Ovaj sistem
dovoljno dobro funkcionis$e za veéinu transakcija, ali i dalje pati od nekoliko slabosti modela
zasnovanog na poverenju. Troskovi posredovanja povecavaju transakcione troskove,
ograniavajuci time transakcije u minimalnim iznosima. Ne postoji transakacija koja je
potpuno irreverzibilna, stvaraju¢i moguénost prevare. Trgovci moraju biti oprezniji prema
svojim Klijentima trazec¢i vise informacija od njih nego Sto im je potrebno kako bi izbegli
prevare. I joS§ jedna bitna slabost jeste vremenskog karaktera, upravo zbog posredovanja i
opreznosti. Ono S§to je potrebno u elektronskom sistemu placanja, koji je zasnovan na
kriptografskom dokazu, jeste dozvoljavanje transakcije direktno izmedu dve strane bez trec¢eg
pouzdanog posrednika. Osnovna motivacija pojavljivanja kriptovalute je korekcija gore
navedenih slabosti elektronskih pla¢anja. Ova vrsta elektronskog novca je peer — to — peer
verzija? koja dozvoljava placanje direktno izmedu dve strane bez prolazenja kroz finansijske
institucije.

Da bismo presli neke konfuzije oko kriptovaluta, moramo ih razdvojiti na dve
komponente. S jedne strane imamo nov¢ié, koji predstavlja vlasnistvo nad digitalnim
konceptom — kao virtualni novac. S druge strane imamo protokol, distribuirana mreza koja
vodi evidenciju bilansa novc¢ica. Obe se nazivaju kriptovaluta, odnosno digitalna valuta.
Kriptovalute se mogu koristiti za placanje stvari elektronskim putem, ako su obe strane
spremne da je prihvate. U ovom smislu ona je ista kao $to su tradicionalne valute kojima se
takode trguje digitalno. Ipak, ona se razlikuje od klasi¢ne digitalne valute na nekoliko vaznih
nacina, kao S$to su.

1. Decentralizacija

Najvaznija karakteristika kriptovaluta je da je decentralizovana. Nijedna institucija ne
kontroliSe mrezu kriptovalute. Kriptovalutama se resava problem dvostruke potrosnje®
elektronskih valuta kroz genijalne kombinacije kriptografije i ekonomskih podsticaja. Kod
klasi¢ne elektronske valute ovu funkciju ispunjavaju banke, Sto im daje kontrolu nad
tradicionalnim sistemom, a kod kriptovalute, integritet transakcija odrzava distribuirana i
otvorena mreza koja nije u ni¢ijem vlasnistvu.

2. Ogranic¢ena ponuda

Klasi¢ne valute imaju neograni¢enu ponudu — centralne banke mogu izdati koliko god Zele i
mogu manipulisati vrednost valute u odnosu na druge. Sa kriptovalutama, sa druge stane,
ponuda je ¢vrsto kontrolisana pomocu osnovnog algoritma. Mali broj novih nov¢ica izlazi
svaki sat, ¢ija se stopa postepeno smanjuje, dok se ne dostigne neka maksimalna koli¢ina.
Recimo, kod Bitcoin — a, definisana maksimalna koli¢ina je 21 milion jedinica nov¢ic¢a [4].

2 0dnos ratunarske mreZe u kojima svaki ratunar moze da deluje kao server za druge, omogucéavaju zajednicki
pristup datotekama i periferijama bez potrebe za centralni server.
3 Ona se moze lako kopirati i koristiti ponovo.



3. Pseudonimnost

Dok se posiljaoci tradicionalnih valuta u elektronskom sistemu plac¢anja obi¢no identifikuju
radi verifikacije 1 spe¢avanja pranja novca, korisnici kriptovalute su delom anonimni. Posto
ne postoji centralni ,,validator”, korisnici se ne moraju identifikovati kada $alju novcice
drugom korisniku. Kada se podnese zahtev za transakcijom, protokol proverava sve prethodne
transakcije kako bi potvrdio da posiljalac ima potreban broj novc¢i¢a kao i ovlaséenje za
slanje. Sistem ne mora znati njegov identitet. Transakcije se mogu pratiti na ovaj nacin, uz
odredeni napor. Anonimnost korisnika je delimi¢na, jer postoje razvijeni metodi za
identifikaciju korisnika koji su regulisani zakonom, ako se namece potreba. Osim toga, veéina
razmena zahteva zakonom proveru identiteta korisnika pre nego §to im se dozvoli kupovina ili
prodaja kriptovalutama. Zbog navedenih razloga, veéina kriptovaluta nije idealno sredstvo
plac¢anja za kriminalce, teroriste ili za pranje novca. Jedan primer izuzetak je Monero, gde
korisnici ostaju potpuno anonimni.

4. Nepromenjenost

Transakcije nisu reverzibilne, za razliku od transakcije sa klasi¢nim elektronskim valutama,
jer ne postoji centralni autoritet koja bi to izvrSio. Ako je transakcija snimljena na mrezi i ako
je prosSlo vise od sat vremena, nemoguce je izvrSiti modifikaciju. Istorija prethodnih
transakcija je nepromenjiva i one su zauvek sacuvane u mrezi ulanc¢anih blokova.

1.1 Transakcije kriptovalutama - osnovni pojam blockchain tehnologije

Kao $to ve¢ znamo, kriptovaute su decentralizovane. Svi korisnici odgovarajuce
kriptovalute su povezani preko peer —to — peer mreze i svaki korisnik predstavlja jednan ¢vor
te mreze. Posto je peer — to — peer mreza takva, da svaki korisnik moze biti direktno povezan
samo sa nekoliko drugih korisnika, to znaci da je sa svima ostalima povezan indirektno.

Da bi neka transakcija bila izvrSena, mora se potrvditi informacija o tome da posiljac
poseduje odgovarajucu koli¢inu novc¢i¢a kao i da nema dvostruke potrosnje. Zato, svaka
namera transakcije se mora objaviti na mrezi odgovarjuce kriptovalute. Informacija o ovoj
transakciji se automatski emituje svim korisnicima na mrezi. Ovo znaci da svaki korisnik ima
uvid u transakcije.

Svaki korisnik kriptovalute ima privatni klju¢, javni klju¢ 1 adresu virtualnog novcanika.
Javni kljué se kreira iz privanog klju¢a na na¢in da je nemoguée uraditi obrnut proces®. Zatim
se od javnog kljuca kreira adresa kriptovalue na koji se primaju novc€i¢i. Adresa vodi
evidenciju o svim transakcijama i samim tim o ravnotezi. Javni klju¢ korisnika moze videti
svako na mrezi. Svaka transakcija sadrzi digitalni potpis® korisnika koji ju je zapoceo.
Digitalni potpis se generiSe iz kombinacije transakcione poruke i privatnog klju¢a korisnika.
Transakcija se validira na javnoj mrezi koriste¢i javni klju¢ i digitalni potpis kao ulaz
odredene matematicke funkcije koja odreduje da li je data kombinacija moguca ili ne [1]. Ako
digitalni potpis odgovara javnom kljucu, ostali ¢vorovi u mrezi ¢e potvrditi transakciju bez

4 Vise detalja u [2]
5 Vise detalja o generisanju kriptografskog digitalnog potpisa u [3]
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informacije o privatnom klju¢u. Mreza potom potvrduje da ranije nije potrosen nov¢i¢ kroz
istorije adresa posiljaoca, koja se proverava pomocu javnog kljucéa. Kada se i ta informacija
potvrdi, transakcija se ukljucuje u blok, koji se prikljucuje na prethodni blok - stoga imamo
pojam blockchain — ulan¢ani blokovi. Transakcije ne mogu biti ponistene ili uskladiStene, jer
to bi znacilo da sve naredne blokove treba ponovo uraditi.

1.1.1 Hes funkcija

Hes funkcija je jedna kompleskna matemati¢ka jednacina koja generiSe nasumicni niz
karaktera sa fiksnom duzinom. Ova fiksna duzina moze da varira u zavisno$¢u od hes funkcije
koja je koris¢ena (npr. niz od 64 karaktera). Izlaz he$ funkcije se zove hes. Niz koji generise
nije slucajan - svaki put kada postavimo isti skup podataka he§ funkciji, dobi¢emo isti niz
karaktera, ali ako se promeni recimo zarez, dobijamo potpuno drugaciji niz.

Ulancani blokovi ¢e cCuvati istoriju transakcija, gde svaki blok sadrzi referencu ka
prethodnom sve do prvog generisanog bloka. Za vezivanje blokova se koristi kriptografija,
preciznije, he§ funkcija. Posto svaki blok sadrzi i he§ iz prethodnog bloka, ako bi mali deo
prethodnog bloka bio izmenjen, hes tog bloka bi morao da se promeni i samim tim narusava
se tacnost trenutnog bloka. Ako bi neSto zeleli promeniti u prethodnom bloku morali bi
promeniti nesto u trenutnom bloku 1 to je gotovo neizvodljivo zahvalaju¢i slozenosti he$
algoritma. Zbog ovoga su transakcije neizmenjive i resiv je sistem dvostruke potrosnje.

1.1 Osnovne karakteristike nekoliko vaznijih kriptovaluta

Da bismo stekli malo bolji uvid u to kako se pojedine kriptovalute se medusobno
razlikuju, posmatrajmo sada neke od njih, koje su trenutno najpopularnije.

Bitcoin

Kao i prethodno ve¢ navedeno, Bitcoin se moZe razdvojiti na dve komponente. Jedan od
komponenti je Bitcoin — nov¢i¢, deo Koji predstavlja vlasni§vo nad digitalnim konceptom, a
druga je Bitcoin — protokol, distribuirana mreZa koja vodi evidenciju bilansa nov¢i¢a. Oba se
nazivaju Bitcoin. Sistem omogucava plac¢anje izmedu dva korisnika bez prolaZenje preko
centralnog autoriteta, kao §to su banke. Kreirani su u elektronskoj formi i nemoguce ih je
Stampati poput dolara ili evra — proizvode ih racunari Sirom sveta rudarenjem, koristeci
besplatan softver. Bitcoin je pravi primer onoga $to danas nazivamo kriptvaluta, jedna rastuca
klasa imovine koja deli karakteristike tradicionalne digitalne valute i ¢ija se verifikacija
zasniva na kriptografiji. Pseudonimni programer softvera Satoshi Nakamoto predlozio je
Bitcoin 2008. godine, kao elektronski sistem placanja koji je baziran na matematickom
dokazu. Ideja je bila da se proizvede sredstvo za razmenu nezavisno od bilo kojeg centralnog
autoriteta i koje bi se moglo prenositi elektronski na siguran, verifikovan i neizmiriv nacin.
Potom, od 2009.godine je kreirana mreza Bitcoin — a i zapocela je izdavanje novcica.



Litecoin

Pocetak izdavanja Litecoin — a je 2011. godina. On je, poput Bitcoina, kriptovaluta koja
se generiSe rudarstvom i glavna motivacija za njengov nastanakje bila da se poboljsa
tehnologija Bitcoin — a. On je jedan primer altcoina, koje predstavljaju napredne verzije
osnovne tehnologije valute iz kojeg su kreirane. Klju¢na razlika izmedu Litecoin — a i Bitcoin
— a Je u vremenu koje je potrebno za generisanje bloka, pa samim tim i u obimu transakcije
koje mogu tretirati. Pored toga, postoji razlika iu hes algoritmu koje koriste.

Ethereum

Danas se na$i li¢ni podaci, loznike 1 finansijske informacije uglavnom ¢uvaju na
racunarima drugih ljudi — u oblacima i serverima u vlasnistvu kompanije. Ovakva reSenja
imaju niz pogodnosti, jer ove kompanije rasporeduju timove specijalista koji pomazu u
Cuvanju i zastiti ovih podataka. Medutim, sa ovom pogodns$¢u postoji i ranjivost. Heker ili
vlada moze dobiti nepozeljan pristup vasim fajlovima bez vaseg znanja ili ¢ak ukrasti i
menjati informcije. Ethereum je jedna od tehnologija kojakoristi tehnologiju ulancanih
blokova kao bazu podataka da skladisti informacije. Njegova tehnologija omogucava
skladiStenje i izvr$enje pametnih ugovora®, pa za ovu svhu se primenjuju najées¢e. Ether je
novCi¢ koji je generisan kao nadogradnja sistema Ethereum — a i njegovo izdavanje je
zapocelo 2015. godine.

Ethereum Classic

U maju 2016. godine fond rizi¢nog kapitala, baziran na pametnim ugovorima, pod
nazivom Decentralized Autonomous Organization — DAO, koji je izgraden na Ethereum
platformi, podigao je Ether u vrednosti od 168 milion dolara sa namerom da investira u
projekte koji koriste pametne ugovore. U istom mesecu je objavljen dokument sa detaljima o
bezbednim ranjivostima DAO — a, koji bi omogucio kradu podloznih Ether — a. U junu, u
vrednosti od 50 million dolara, ukraden je Ether sa racuna DAO koristec¢i jedan od prethodno
objavljenih ranjivosti. Hekerski napad se dogodio zbog ranjivosti DAO — a, a ne zbog bilo
kakvih problema sa Ethereumom. Clanovi DAO — a i Ethereum — a su dosli do odluke da se
uvede hard fork” u Ethereum kodu. Koncept iza hard fork je bio da se izoluju i odvoje svi
blokovi koji su sadrzali hekerske transakcije s ciljem da ih sprece da preuzmu ukradeni Ether.
Ethereum Classic je nastao kada su neki ¢lanovi zajednice Ethereum — a odbacili ideju
uvodenja hard fork — a, postujuci pricip da ulancane blokove ne mogu promeniti, i odlucili su
da koriste staru verziju Ethereum — a.

Ripple

Ripple je takode tehnologija koja ima dvostruku ulogu, kao kriptovauta, i kao mreza
digitalnih plac¢anja za finansijske transakcije. Omisljen je 2012. godine namerom da se olaksa

6pametan ugovor je ugovorna forma koja je uskladidtena u ulanéanim blokovima i izvr$ava se kada su ispunjeni
odredeni uslovi

’Hard fork je jedan od naéina aZuriranja ulan&anih blokova, sli¢an kao neka aZuriranja softvera. U sustini daje
izbor vlasnicima da li Zeli aZurirati ili ne. Posle aZuriranja, vlasnici koji su azurirali i oni koji nisu ne mogu biti vise
u interakciji.



transakcija izmedu finansijskih korporacija, uglavnom banaka. Sustina je da je Ripple
ponudio finansijskim institucijama nacin da zaobidu komplikovanu, skupu i sporu
prodeceduru prekograni¢nog plac¢anja. Njegove prednosti su brzina, sigurnost i nizi troskovi
transakcije. Ripple je u stanju da upravlja sa 1500 transakcija u sekundi, dok je recimo Bitcoin
sposoban svega 3-6, a Ethereum 15 transakcija u sekundi. Na mrezu je potom kao
nadogradnja dosao nov¢i¢. Nov¢i¢ Ripple — a je trenutno jedan od prvih pet vodeéih
kriptovaluta u terminima trzi$ne kapitalizacije. Ovaj nov¢i¢ se ne moze rudariti, kao Bitcoin,
Ether ili Litecoin, ve¢ je svih 100 billiona jedinica nov¢ica izdata u 2012. godini odjednom.
Transakcije na Ripple mreZi zasnivaju se na konsensus algoritmu® koji sluzi za validaciju
transakcije. Preporuc¢eno je da se korisnici prilikom transafera oslanjaju na nekog od
preporucenih ucesnika mreze. Konsensus radi na poboljSanju integriteta sistema sprecavajuci
dvostruku potrosnju. Iako je istorija transakcija javno zabeleZena i dostupna na ulancanim
blokovima, podaci nisu povezani sa identitetom korisnika.

Ovde treba ista¢i da je vrednost u Ripple mreZi i u njegovoj brzini, a ne u novcicu.
Mrezu Ripple — a danas Kkoristi vise od 100 banaka, uklju¢ujuéi i American Express.

1.3 Trenutna situacija prihvatanja i popularnosti kriptovalute i faktori
koje uti¢u na cenu

Nedavno su novci¢i kriptovlute preuzeli ulogu investicione imovine, jer su trgovci,
institucionalni investitori, i male S$tediSe vide potencijalnu dobit od povecCanja cene.
Kriptovaluta se moze kupiti na berzama ili direktno od drugih ljudi putem trzista. Placenje se
moze vrsiti pomoc¢u kreditnih ili debitnih kartica do ziCanih transfera, ili ¢ak i drugim
kriptovalutama. Potrebno je samo da posedujemo virtualni nov¢anik za ¢uvanje valute.

Posle pocetnog zbivanja kod zainteresovanih trgovaca u prihvatanjau kriptovalute u
njihovim maloprodajama i internet prodavnicama, interes je u velikoj meri opao, jer su
povecanje naknade za transakcije i nestabilne promene cene ucinili njih manje privlaénim za
razmenu. Razvijanje alternative pla¢anja® i sve veéi nadzor i regulativa za spre¢avanje pranja
novca 1 ilegalnih transakcija ograniCili su koriS¢enje kriptovalute. Medutim, placanje
kriptovalutama i dalje je moguce u brojnim mestima, uklj¢ujuci i fakultete koji dozvoljavaju
placenje skolarine u Kriptovaluti, kao $to je Fakultet Cumbria u Velikoj Britaniji.

Trzi$na kapitalizacija na trziStima kriptovalute sve viSe je distribuirana putem kretanja
cena i porasta broja novih nov¢€ica, regulatori Sirom sveta raspravljaju o nadzoru i koriS¢enju
nove vrste digitalne valute. Ovo utice na cenu svih kriptovaluta, a posebno na vrednost
Bitcoin — a, s obzirom da ima preovladajucu poziciju na trziStu. Veoma mali broj zemalja je
proglasio kriptovalute ilegalnim, kao s§to su recimo Kina ili Rusija, a neki drugi jo§ uvek
raspravljaju o tome koje korake treba preuzeti za regulaciju. Evropska centralna banka jos
uvek veruje da kriptovalute jo§ nisu dovoljno zrele za regulaciju. Evropska Unija, kao i veéi
deo zemalja ne priznaje kriptovalutama status novca, odnosno finansijskog instrumenta.

8 Vise detalja na https://etherplan.com/ripple-consensus-whitepaper.pdf
%Pod pojmom alternativhog placanja podrazumevamo sve vrsta elektronskog plaéanja koje ne ukljuéuju
placanje kriptovalutama
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U Srbiji takode nisu regulisane transakcije, i kriptovalute se smatraju nefinansijskim
imovinama, pa fomalno, trgovina kao i ostvaren prihod imaju poreski tretman jednak
poreskom tretmanu kupoprodaje druge nefinansijske imovine.

U slucaju kriptovalute, oc¢ekivanja investitora imaju najveci uticaj na Kretanje njene
vrednosti. Ova ocekivanja determiniSu faktori kao §to su: kretanje cena u prethodnom
periodu, aktivnost razvijaca valute, svrha tehnologije, likvidnost i dostupnost, brzina izvrSenja
transakcije, kao i1 ukupna trziSna kapitalizacija. Najveéi uticaj na kretanje vrednosti ipak
predstavlja popularnost odgovarajué¢e valute, koja prvenstveno proizilazi iz informacije u
medijama i berzama na kojima se sa njima trguje. Ovi faktori nisu predvidljivi u velikoj meri,
pa vrednost kriptovalute moze da se menja u svakom trenutku u velikom rasponu. One
predstavljaju jednu od najvolatilnijih finansijskih intrumenata u danasnje vreme, koje Su
obogatile 1 osiromasile mnoge ljude.

2 Osnovni pojmovi 0 obveznicama

Najjednostavnije receno, obveznice predstavljaju duznicke hartije od vrednosti (HOV)
kojom se izdavalac obavezuje da ¢e donosiocu (investitor) na dan dospeca obveznice vratiti
ulozeni iznos sa dogovorenom kamatom. Kamata moze biti fiksna ili varijabilna. Postoje tri
glavne kategorije obveznice u zavisnosti od emitenta, to su: korporativne obveznice,
obveznice organa uprave i drzavne obveznice. Korporativne obveznice izdaju kompanije s
ciljem prikupljanja potrebih novacanih sredstava za finansiranje projekata ili dugova.
Obveznice organa uprave izdaju drzavni, regionalni i lokalni organi. Ovaj tip obveznica je
obi¢no izuzet od poreza kako bi bio §to privla¢niji investitorima. Drzavne obveznice izdaju
drzavni organi, kao Sto je trezor Sjedinjene Americke Drzave (SAD). Oni su najsigurnije
hartije od vrednosti, jer njihove isplate garantuje drzava. Kada kompanije, drzave ili drugi
subjekti imaju potrebu da prikupe novac za finansiranje projekata, odrzavanja tekucih
operacija ili refinansiranje postoje¢ih dugova, oni mogu izdavati obveznice direktno
investitorima. Zajmoprimac (izdavaoc) izdaje obveznicu na kojoj su obavezno obuhvaceni
uslovi zajma, visina kamate, kao i vreme kada pozajmljena sredstva moraju biti vracena
(datum dospeca). Za razliku od akcija, obveznice ne daju pravo na ucestvovanje u vlasnistvu
preduzece ili dobiti. Obveznice su jedna od tri klase hartije od vrednosti kojom se investitori
susre¢u. Druge dve klase su gotovinski ekvivalenti i akcije. Obveznicama je moguce trgovati
javno, na sekundarnom trzistul®, ili privatno, medu dva investitora. Veéina obveznica
poseduje neke zajednicke elemente, kao $to su:

e Nominalna vrednost — Nominalna vrednost je vrednost koju ¢e zajmoprimac
ispalatiti na dan dospeca obveznice. To je i referentni iznos koji izdavaoc obveznice
koristi za obracun kamate.

10Tr%iste na kome se obavlja svaka sledeé¢a kupoprodaja (preprodaja) hartija od vrednosti. Investitori trguju
izmedu sebe, dok emitenti ne dobijaju nikakva novCana sredstva. Sekundarno trziste moze biti u formi
organizovane berze ili vanberzanskog trzista (OTC - over the counter market).
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e Kuponska stopa — Kupon je deo povratka koji donosioci obveznice zaraduju zbog
pozajmljivanja novcanih sredstava. Kamatna stopa koja odreduje visinu isplate na
osnovu nominalne vrednosti se zove koponska stopa i izrazenaje u procentima.

e Datum kupona — Datum kada ¢e izdavaoc obveznice isplatiti kamatu. Placanje se
moze vrsiti u bilo kom intervalu, ali standarna je polugodisnja isplata.

e Datum dospec¢a — Datum kada ¢e oveznica dospeti i izdavaoc isplatiti nominalnu
vrednost donosiocu.

e Emisiona cena — Emisiona cena predstavlja poc¢etnu cenu obveznice, odnosno ona je
cena po kojoj se obveznica izdaje. Tek emitovane HOV se prodaju na primarnom
(emisijskom) trziStu.

e Tekuéa cena — Ona je cena obveznice po kojoj se moze prodati na sekundarnom
trzistu i menja se u svakom trenutkuu zavisosti od vise faktora, kao $to su: kreditni
rejting izdavaoca, duZina vremena do isteka roka obveznice i1 stopa kupona u
poredenju sa preovladajuéim trzignim kamatnim stopama®! u posmatranom okruZenju.

2.1 Odnos cena i prinosa obveznice

Dve Kkarakteristike obveznice — kreditni rejting i vreme dospe¢a — su glavne
determinante njene kuponske stope. Ako izdavaoc ima lo§ kreditni rejting, rizik neizvrSenja
obveznica je veci. Za ovakve obveznice se placaju vece kamate. Obveznice koje imaju veoma
dug roka dospeca takode obi¢no pla¢aju visu kamatu, jer je donosioc obvenice vise izloZen
riziku od kamatnih stopa i inflacije. Najkvalitetnije obveznice u smislu kreditnog rejtinga se
zovu investiciona ocena i ukljucuju obveznice koje izdaju razvijene drzave, kao $to je SAD,
vrlo stabilne kompanije kao i drugi stabilni organi. Obveznice koje se ne smatraju
investiconom ocenom, zovu se obveznice visokog prinosa ili ,,junk” [16]. Ove obveznice
imaju veci rizik od neizvrSavanja obaveze, pa investitori zahtevaju ve¢u kuponsku stopu za
kompenzaciju rizika. Budu¢i da ¢e obveznice sa fiksnom kuponskom stopom isplatiti isti
procenat nominalne vrednosti tokom vremena, trziSna cena obveznice ¢e se promeniti, jer
kupon postaje manje ili viSe atraktivan u odnosu na preovladajuée trziSne kamatne stope.
Recimo, ako kamatne stope pocinju da opadaju, tada se ekvivalentne obveznice mogu
emitovati sa nizom kuponskom stopom, s§to povlaci da originalna obveznica postaje vrednija.
Investitori koji Zele visu kuponsku stopu ¢e morati da plate dodatni nov¢ani iznos — premiju
prvobitnom donosiocu za prodaju. Visina iznosa premije se odreduje tako da stare i nove
ekvivalentne obveznice donose isti prihod. S druge strane, ako kamatna stopa raste, rasce i
stopa kupona ekvivalentne obveznice. Ovo povla¢i da obveznica sa nizom kuponskom
stopom nece biti atraktivna i njoj ¢e se prodajna cena smanjiti na diskontovanu nominalnu
vrednost prema novoj kuponskoj stopi. Drugim recima, trziSte obveznice ima tendeciju da se
krec¢e obratno kamatnim stopama. Vrednost obveznice ili portfolija obveznica ¢e da raste ili
opada u zavisnosti od promene kamatne stope.

11 Ovde podrazumevamo vrste kamatnih stopa koje se odnose na kredite i depozite
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2.2 Obveznice Sjedinjene Americke Drzave i faktori koji uti¢u na cenu

Dugovi SAD — a cesto se finansiraju izdavanjem obveznica. Za izdavanje je zaduzeno
odeljene za trezor, koje odgovara Ministarstvu finansije u drugim drzavama. Postoji Cetiri
vrste trzisnih hartija od vrednosti koje izdaje trezor: trezorski zapisi (T — bills), srednjoro¢ne
kuponske obveznice (T — notes), dugoro¢ne kuponske obveznice (T — bonds) i trezorski HOV
zasticene od inflacije (TIPS). Postoji i nekoliko vrsta netrziSnih HOV trezora, ukljucujuéi
serije drzavne i lokalne samouprave, serije vladinih dugovnih racuna izdatih od strane
poverilackih fondova, kojima upravlja vlada, i stedne obveznice. Sve trzisne HOV koje izdaje
trezor su vrlo likvidne i redovno se njima trguje na sekundarnom trzistu. NetrziSne HOV se
izdaju za preplatnike i ne mogu se prodati na trzistu. Posmatrajmo sada karakteristike trziSnog
HOV trezora:

Trezorski zapisi: Oni su obi¢no izdati sa rokom dospeca od Cetiri, trinaest, dvadeset Sest i
petdeset dve nedelje. Sto je duZi rok dospeca, veéi je prinos investitora. Trezorski zapisi ne
placaju kupon, nego se prodaju po diskontovanoj nominalnoj vrednosti na nedeljno odrzanim
aukcijama. Posle aukcije, njima se moZe trgovati na sekundarnom trzistu. Banke, finansijske
institucije i naro¢ito primarni dileri*? su najveéi kupci trezorkih zapisa.

Srednjoro¢nekuponske obveznice trezora: One su obi¢no izdate sa rokom dospeca od
jedne, dve, tri, pet, sedam i deset godina i isplacuju kupon svakih Sest meseci. Njihova
pocetna kupovna cena se determiniSe na aukcijama. Godi$nja stopa kupona na nominalnu
vrednost je priblizno 3% i varira u zavisnoti od ro¢nosti obveznica. Medu njima, obveznice sa
rokom dospeca od deset godina su najprodavniji intrumenti na trziStu obveznica SAD. Banke
i trziSte trezora koriste njihovu trziSnu vrednost kao referentnu meru za izraCunavanje
hipotekarnih stopa.

Dugorocne kuponske obveznice trezora: Oni imaju najduzi rok dospeca, od dvadeset do
trideset godina, i ispla¢aju kupon svakih Sest meseci, kao i srednjoro¢ne obveznice. Medu
njima, najéeSce su izdate obvezice sa rokom dospeca od trideset godina. Kao i srednjoro¢ne
kuponske obveznice, drugoro¢ne kuponske obveznice isplacaju fiksni iznos kupona, pa njihov
prinos do dospeca odreduje cenu po kojoj se mogu Kkupiti na aukcijama. Ako im je prinos
dospeca veci nego trziSne kamatne stope, cena obveznice je manja nego nominalna vrednost, i
obratno. Ako je prinos dospeca jednak sa kamatnom stopom, cena i nominalna vrednost se
poklapaju.

Trezorske HOV zasti¢ene od inflacije: One su obveznice koje su indeksirane stopom
inflacije s ciljem zastite investitora od negativnih efekata inflacije. Ove vrste obveznica su
smatrane kao investicije veoma niskog rizika. Njihova nominalna vrednost raste sa inflacijom
koja je merena indeksom potrosackih cena (CPI), dok stopa kamate koje donosi ostaje
nepromenjena. Oni isplacuju kupon takode svakih Sest meseci. TIPS su izdati sa rokom

12 primarni dileri su finansijske institucije koje je ministarstvo nadleZno za poslove finansija izabralo da obavljaju
odredene aktivnosti na trziStu drzavnih hartija od vrednosti, kao i da unapreduju primarno i sekundarno trziste
i Cije je ucesce na trzistu drzavnih hartija od vrednosti, kao i druge aktivnosti kojima se unapreduje upravljanje
javnim dugom i razvoj trzista drzavnih hartija od vrednosti.
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dospeca pet, deset ili trideset godina i obi¢no imaju nizu kuponsku stopu od ostalih
intrumenata trezora.

Kretanje cene drzavne obveznice, pa samim tim i prinosa, prvenstveno odreduju
oc¢ekivanje o stopi inflacije (jer ona uti¢e na promene trziSne kamatne stope), koja je u strogoj
korelaciji sa planiranom fiskalnom politikom zemlje izdavaoca, oc¢ekivanom cenom sirove
nafte, oCekivanom spoljno — trgovinskom odnosu ekonomski vaznijih zemalja i odgovarajuce
drzave, itd. Ako investitori ocekuju porast stope inflacije, oni ¢e prodati svoje HOV, pa to
utiCe na pad vrednosti i porast stope prinosa, i obratno. Posto je porast stope inflacije u
ekonomski razvijenim zemljama relativno stabilan i predvidljiv, stopa prinosa drZavne
obveznice je takode stabilana i predvidljiva. Ovo ¢ini drzavne obveznice SAD privla¢nim kao
investicija. Stopa federalnih fondova®® je jedna referentna kamatna stopa koja ima znac¢ajan
uticaj na kretanje cena obveznice. Ako Federalne Reserve (FED) podiZzu opseg ove stope,
smanjice se cena svih trzi$nih obveznica, i obratno. Posto ovi intrumenti sa fiksnim prihodom
poseduju razlicite osetljivosti na promene kamatnih stopa, §to je u direktnoj vezi sa njihovom
ro¢nos$cu, pad ili rast cena je razli¢it po intrumentima.

3 Teorijska pozadina metodologije istrazivanja

Pri formiranju modela treba voditi raCuna o tome da on bude adekvatan za opisivanje
odgovarajuce vremenske serije, pa se definiSe niz statisti¢kih testova i metoda za izgranju
optimalnog modela. Osnov ovih statisti¢kih testova i metoda predstavlja teorija verovatnoce,
statistika i stohasti¢ka analiza. U narednom delu ovog rada ¢emo definisati vazne pojmove iz
ove oblasti, koji su neophodni za razumevanje dalje analize.

3.1 Osnovni pojmovi iz teorije verovatnoce i stohasticke analize i
definicija vremenske serije

Aksioma 3.1.1 (Aksioma o — polja): Podskup F partitivnog skupa P(Q) je o — algebra nad Q
ako vaze uslovi:

)} QeF,
ii) ako A€, ondai A € F, gde je A komplement skupa A
iii) akoniz Ay, A,, ... € F,ondai Uiz, 4; € F.

gde Q predstavija skup svih mogucih ishoda nekog eksperimenta.

Definicija 3.1.1 Borelova o — algebra AR) je o — algebra koja se formira pomocu
poluzatvorenih intervala na skupu realnih brojeva R. Definiciju se mozZe proSiriti i na
n — dimenzionalni skup realnih brojeva R".

13 Ona predstavlja kamatnu stopu prema kojoj depozitne institucije (banke i kreditne zajednice) pozajmljuju
novcanu rezervu drugim depozitnim institucijama preko nodi. Visinu ove stope odreduje Odbor Federalnih
rezervi u zavisnoti od ocCekivane stope inflacije i fiskalne politike vlade.
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Definicija 3.1.2 Slucajna promenljiva X je apsolutno neprekidna ako postoji nenegativna
integrabilna funkcija @x(x), x € R, takva da

P(XeS) = [, px(x), 2aS € B,
gde je B Borelova o — algebra.
Specijalno, za S =[—,x) sledi da je
Fy(x) =J"_ @x(t)dt, zasvako x € R,
Sto odgovara funkciji raspodele apsolutno neprekidne slu¢ajne promenljive.

Definicija 3.1.3 Ocekivanje ili srednja vrednost apsolutno neprekidne slucajne promenjive X
se definise kao

EX) = j X @, dx

i ono postoji ako integral ff°oo|x|<px dx < oo apsolutno konvergira.
Definicija3.1.4 Momenat reda k, k € N, apsolutno neprekidne slucajne prmenljive X je
EXY) = 7, x g, dx
i ona postoji ako integral ffooolx"lgoxdx < oo apsolutno kovergira.
Definicija 3.1.5 Centralni momenat reda k, KEA, apsolutno neprekidne slucajne promenljive
Xje
E ((X — E(X))") = f Z(x — ux) gy dx

gde uy predstavlja ocekivanje slucajne promenljive X. Ona postoji ako dat integral postoji.

Definicija 3.1.6 Centralni momenat reda 2 apsolutno neprekidne slucajne promenljive X se
zove disperzija ili varijansa slucajne promenljive X, i ona se oznacava sa D(X).

Definicija 3.1.7 Standardna devijacija (volatilnost) apsolutno neprekidne slucajne
promenljive X se definise kao

o(X) = DX).
Dakle, ona je brojna karakteristika koja predstavlja meru odstupanja od srednje vrednosti.

Definicija 3.1.8 Kovarijansa izmedu slucajne promenljive X i Y se definise kao:
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cov(X,Y) =E[(X —EQ))(Y —E(Y))] = EXY) — EX)E(Y).

Definicija 3.1.9 Preslikavanje X = (X, ...,X,), X : 2 - R", jeste n — dimenzionalna

sluc¢ajna promenljiva na prostoru verovatnoéa (2, F, P), ako za svako S € B™ vazi
{wlX(w)e S} = {XeS}= X"1(5)eF.
Napomenimo da u slu¢aju da je X~1(S) € F kaze se i da je X F - merljivo.

Definicija 3.1.10 Uslovno ocekivanje E(X|Y) proizvoljne slucajne promenljve X i Y je
proizvoljna F(Y) - merljiva slucajna promenljiva, takva da za sve A € F(Y) zadovoljava
jednakost

fXdP = fE(XIY)dP

Primetimo da nisu vazne vrednosti slu¢ajne promenljive Y, ve¢ o — algebra koju ona
generiSe. Ovo nas motiviSe da uvodimo sledec¢u definiciju:

Definicija 3.1.11 Uslovno ocekivanje n — dimenzionalne slucajne promenljive
X = (X4, ..., X;,), definisane na prostoru verovatno¢a (Q, F,P), je E(X|v), gde je vC F
o — algebra, je proizvoljna v — merljiva slucajna promenljiva takva da

fXdP = fE(XIv)dP, Aev
A A

Tumacenje ove jednaine je, da naSa najbolja procena za X, na osnovu informacija koje su
nam na raspolaganju iz algebre o, konzistentne barem sto se tice integracije.

Vaze sledece osobine:

1) E(X|v) = X skoro svuda, ako je X v —merljivo

2) E(aX + bY|v) = aE(X|v) + bE(Y|v) skoro svuda, za poizvoljne kontante a i b
3) E(XY|v) = XE(Y|v) skoro svuda, ako je XY integrabilna, a X v —merljivo
4) E(X|v) = E(X) skoro svuda, ako X ne zavisi od v

Definicija 3.1.12 Stohasticki proces {X(t,w), t € T,w € Q} = {X;,t € T} je niz (familija)
slucajnih promenljivih, pri cemu su sve slucajne promenljive definisane na istom prostoru
verovatnoca.

Skup T je parametarski skup, a u nasem slucaju ¢e biti uvek vremenski interval. Parametarski
skup T moze primiti bilo koje vrednosti prosirenog skupa realnih brojeva, odnosno vrednosti
iz R U{—00, +}, moZe biti otvoren ili zatvoren ili ¢ak poluotvoren. Za svako fiksirano t € T
dobijamo jednu slu¢ajnu promenljivu, a za fiksirano w € Q dobijamo funkciju od vremena
koja se zove jos i trajektorija.
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Definicija 3.1.13 Vremenska serija je kolekcija slucajnih promenljivih posmatrana tokom
nekog vremenskog intervala T. Ekvivalentno je da kazemo da je ona stohasticki proces.

3.2 Numeri¢ke karkteristike vremenske serije

Neka sada posmatramo uzorak duzine T, {x;, ..., x} koji predstavlja jednu realizaciju
vremenske serije.

Definicija 3.2.1 Ocekivana vrednost uzorka je

t=1
i ona je dobar pokazatelj centralne tendencije kod simetricnih raspodela.

Definicija 3.2.2 Uzoracka varijansa je

T
1
%= mZ(Xt— fix)?
t=1

Definicija 3.2.3 Standardna devijacija uzorka je

~ ~2
Ox = Oy

Definicija 3.2.4 Uzoracki koeficijenat korelacije izmedu serije x, i y;, t =1, ..., T je

~ i1 (e — fix) (Ve — fy)
Pxy = T ——T —
\/Zt=1(xt — fix) Zt=1(3’t — fly)

i ona je mera linearne zavisnosti dve serije.

Koeficijenat korelacije meri linearnu zavisnost izmedu vremenske serije, pri ¢emu ne
pokazuje smer zavisnosti. Primer: vremenske serije X i Y su nekorelisane ako je pyy = 0,
pozitivno korelisane ako je pyy > 0 i negativno korelisane ako je pyy < 0. Ako je pyy =
1ilipyy = —1, tada su serije X i Y potpuno korelisane i mogu se zapisati kao linearna
jednacina, tj. u obliku Y = aX + b, gdesua,b € R.ia # 0.

Definicija3.2.5 Uzoracki koeficijenat asimetrije (Skewness) je
T
e
R — Xy —
(T—1)g3 Lt~ M
t=1
i ona je mera simetricnosti raspodele.
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Ako je raspodela uzorka simetri¢na, tada je S(X) =0, ako je S(X) >0, raspodela je
asimetri¢na na desno, a za S(X) < 0, raspodela je asimetri¢na na levo.

Definicija 3.2.6 Uzoracki koeficijenat ekscesa (kurtosis) je

_ 1\ -
K(X) = m;(%— fx)*.

I on meri spljostenost raspodele.

Ovaj koeficijent nam pokazuje u kojoj meri je neka raspodela spljoStena u odnosu na
normalnu. Ako je K(X) = 3, tada kazemo da raspodela podataka ima normalnu spljostenost.
Ako je K(X) < 3, raspodela podataka je vise spljostena, a ako je K(X) > 3, raspodela je vise
izduzena u odnosu na normalnu raspodelu.

Ako vazi normalna raspodela podataka iz uzorka, koeficijenat asimetrije i ekscesa imaju
asimptotsku normalnu raspodelu sa datim parametrima:

SX): M(0,3)
R(X) -3: M(0,%)

Za testiranje normalnosti serije podataka koristimo Jarque - Berra test (JB — test). Test
statistika je

5w (ROO - 3)?
b= 24)T

koja ima asimptotsku y? raspodelu sa dva stepena slobode. Postupak odbacivanja je na nivou
znacajnosti a, tj. odbacujemo hipotezu o normalnosti ako je [t| > Z,,,, gde je Z,,, kvantil
reda standardizovane normalne raspodele.

3.3 Komponente vremenske serije

Po tradicji, razlikuju se Cetiri glavne komponente, koje opisuju ponasanje vremenske
serije i koje se mogu odvojiti od posmatranih podataka. Ove komponente su sledece: trend,
cikli¢ne, sezonalne i neregularne komponente.

e Trend: Vremenska serija poseduje trend komponent ako je njena opsta tendencija da
povecava, smanjuje ili stagnira u duzem vremenskom periodu.

e Sezonalnost: Sezonske varijacije u vremenskoj seriji prepoznaju se po promenama
fluktuacije u toku jedne godine, tokom odredene sezone. Vazni faktori koji uzrokuju
sezonske varijacije su: klimatski i vremenski uslovi, obi¢aji, tradicionalne navike, itd.
Stoga, sezonska varijacija je bitan faktor pri donosenju investicione odluke.
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e Cikli¢nost: Cikli¢ne varijacije u vremenskoj seriji opisuju srednjorocne promene u
seriji i izazvane su okolnostima koje se ponavljaju u ciklusima. Trajanje ciklusa je
duzi vremenski period, obicno dve ili tri godine. Vec¢ina ekonomskih i finansijskih
vremenskih serija pokazuje neku vrstu cikli¢ne varijcije.

e Neregularnost: Neregularne ili slucajne varijacije u vremenskoj seriji uzrokovane su
nepredvidljvim uticajima koji su neredovni i ne ponavljaju se u odredenom obliku.
Nepredvidljivi uticaji mogu biti: prirodna katastrofa, rat, tehnoloska inovacija, itd.
Nema definisana statisticka tehnika za merenje slu¢ajnih fluktuacija u vremenskoj
seriji.

Napomenimo da moze da se desi da se zbog nekog spoljnog uticaja poremeti
jednokratno ili trajno struktura serije. Takav primer moze biti povecanje prodaje neke firme
zbog ulaganja u reklamu.

3.4 Stacionarnost vremenske serije i beli Sum

Statisti¢ka svojstva da ocekivana vrednost i varijansa ne zavise od vremena, predstavlja
osnovnu pretpostavku jednog stacionarnog procesa. To je neophodan uslov za izgradnju
najveceg broja modela vremenske serije koja se koristi za predikciju buduce vrednosti.
Postoje dva tipa stacionarnog procesa:

Definicija 3.4.1 Kazemo da je neka vremenska serija {r;},t =1, ...,T, striktno stacionarna
aKO (T4, ooy Tekc) T (Tey 465 o5 T +¢) IMAjU istu raspodelu za svako t, gde tq, ..., t € N.

Na osnovu ove definicije sledi da je funkcija raspodele striktno stacionarnog procesa
invarijantna u odnosu na translaciju vremena. Posto je ovaj uslov dosta jak i teSko se
proverava, u praksi se ¢esto pretpostavlja slaba stacionarnost.

Definicija 3.4.2 Vremenska serija {r;},t =1,..,T, je slabo stacionarna ako E(r;) i
cov(r, ;) nezavisneod t za VI € Z.

Na osnovu toga zakljucujemo da ocekivanje slabo stacionarne vremenske serije je konstanta
za svaki t, a kovarijansa zavisi samo od [. Bitno je da napomenimo da ukoliko vremenska
serija {r;}, t =1,...,T, ima normalnu raspodelu, tada se slaba i striktna stacionarnost
pokalapaju.

U daljem tekstu, ukoliko nije naglaSeno drugacije, pod pojmom stacionarnosti
podrazumevamo slabu stacionarnost.

Definicija 3.4.3 Autokorelacija kasnjenja | vremenske serije {r;}, t =1, ... \T, se definise kao

_ cov(ry, 1e—1) _ cov(ry, 1e—1)
Pr= VD) D(r) - D(ry)

gde je r; stacionarna vremenska serija.
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Definicija 3.4.4 Uzoracka autokorelacija kasnjenja je

_ ZZ=I+1(7} — W — W

<l <T-1.
Z{=1(Tt_ w)?  0slhs

P
gde u predstavija ocekivanje stacionarne vremenske serije 1.

Definicija 3.4.5 Vremenska serija {r;}, t =1, ... ,T, se zove proces belog Suma ukoliko se ona
sastoji iz niza medusobno nezavisnih, jednako rasporedenih slucajnih promenljivih koje imaju
konacnu ocekivanu i varijansu.

Definicija 3.4.6 Akor, : N(0, 0?) zat=1,...,T, tada kazemo da je {r.} Gausov beli Sum.

Napomenimo da za beli Sum vazidasu p; = 0zaVvl > 0.

3.4.1 Testiranje stacionarnosti testiranjem postojanja jedini¢nog korena

Kao $to je u prethodnom delu objaSnjeno, za dizajniranje veéine modela koji su
adekvatni za predvidanje buduc¢e vrednosti, ocekuje se da posmatrane vremenske serije budu
stacionarne. Nazalost, to nije uvek slucaj. Genralno, $to je ve¢i vremenski period na kom
posmatramo istorijske podatake, veca je 1 Sansa da oni budu nestacionarni. Najpre ¢emo dati
definiciju linearne vremenske serije, jer ¢emo stacionarnost ispitati pri izgradnji linearnih
modela.

Definicija 3.4.1.1 Vremenska serija {r;}, t =1, ... \T, je linearna ako se moze prikazati u
obliku

= Q+ Z?:o Yia;_;,

gde je u aritmeticka sredina niza {r:}, Yo =1, a {a;}, t=1, ... \T, je proces belog suma sa
ocekivanjem nula.

Za ispitivanje stacionarnosti linearne vremenske serije koriste se razni testovi jedini¢nog
korena. Mi smo izabrali Dicky — Fuller test (DF test) jedini¢nog korena. Prvi model koji
razmatramo je autoregresivni model prvog reda — AR(1) model, koja ima sledeci oblik:

e = ¢o+ P11+ ayp,

gde ¢, i ¢, predstavljaju konstante, a {a.}, t=1, ... ,T, je proces belog Suma sa oekivanjem
nula.

Pod pretpostavkom da vazi stacionarnost vremenske serije, dobijamo da

— = %o ; _ 2 _ _0%
Erd=p= 1", 1 DOy =0"="4

takode, iz stacionarnosti sledi da |¢1| <1
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Definicija 3.4.1.2 Niz {p;} se zove slucajan hod ako vazi da p; = p;—1 + a;, gde je py € R,
{a;}, t =1, ..., T, je beli Sum sa ocekivanjem nula.

Posmatranjem slu¢ajanog hoda kao AR(1) model, dobijamo da ¢; =1, a znamo da nam
onda propada uslov slabe stacionarnosti. Ovo je osnovna motivacija testova jedini¢nih korena.

Da bi testirali da li neka linearna vremenska serija prati slu¢ajan hod, posmatrajmo
slede¢e modele

Pt = G101+ a (3.4.1.1)
Pt = Pot P1Pr-1 + a; (3.4.1.2)
Pt = Po+6t+ ¢1pr1 + a (3.4.1.3)

gde su a, predstavljaju greske modela, p,, S€R konstante, a t je vremenska komponenta®®.

Prvo se ocenjuje koeficijent ¢, za svaku od posmatranih jednaGina, a zatim se testira
hipoteza H, : ¢, = 1 protiv H;:¢, < 1 DF testom jedini¢nog korena, koja ima slede¢i oblik
testa statistike

gde je SE(¢,) predstavlja standarno odstupanje ocenjenog parametara ¢,. Ako je apsolutna
vrednost DF testa statistike veca od zadate kriti¢ne vrednosti, odbacujemo nultu hipotezu.

3.5 Diferenciranje vremenske serije

Ve¢ u prethodnom delu smo spominjali da $to je duzi vremenski period posmatranja
neke vremenske serije, veca je i1 verovatnoca da ona bude nestacionarna. Takode, u opStem
sluaju vremenske serije koji pokazuju trend nisu stacionarne po prirodi. Pa posto je ovaj
komponent karakteristican za finansijske vremenske serije koje ¢emo posmatrati, na njih se ne
mogu primeniti klasiéni linearni modeli, jer u tom slu¢aju daju laznu predikciju. Jedan od
nacina da uklonimo nestacionarnost vremenskih serija je diferenciranje koje je definisano kao:

Definicija 3.5.1 Neka je data nestacionarna vremenska serija {r;} ,t=1, ... ,T. Definisimo prvi
15

diferencijal serije na sledeci nacin
AT‘t = T't - T't_l. (3.5.1)

Ako je posmatrana vremenska serija posedovala jedini¢ni koren i nakon difrenciranja Ar; se
ponasa kao beli Ssum, uklonili smo nestacionarnost nakon jednog diferenciranja. Generalno,

14 Napomenimo da jednacina (3.4.1.3) poseduje linearni trend.
15 Napomenimo da u sluéaju logaritmovane vremenske serije, razlika, koja je definisana jednaginom (3.5.1),
zove se logaritamski prinos.
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moze da se desi da vremenske serije ne postaju stacionarne nakon jednog diferenciranja. U
tom slucaju namece se potreba da ih dodatno diferenciramo do ostvarenja stacionarnosti.

Definicija 3.5.2 Neke je data nestacionarna vremenska serija{r,}, t=1, ... ,T. Oznacimo sa
I(n), n € Ny, prostor vremenskih serija koji postaju stacionarne nakon n diferenciranja.

3.6 Linearni modeli vremenskih serija

U ovom delu rada ¢emo se baviti linearnim modelima vremenske serije, koje se baziraju
na neku linearnu kombinaciju proslih vrednosti da bi objasnili ponasanje sadaSnje vrednosti
date serije. Kao najprostiji predstavnik ovih modela, prvo se uvodi autoregresivni model reda
p.

Autoregresivni model reda p — AR(p) model matematic¢ki se moze prikazati na slede¢i
nadin:

e = ¢o+ P11+ o PpTip + ay,

gde je ¢, konstanta, ¢y, ... , ¢, koeficijenti koji odreduju uticaj prethodnih vrednosti, a a;

beli Sum sa ocekivanjem nula.

Dakle, AR(p) model pretpostavlja da je buduca vrednost neke promenjive vremenske serije
linearna kombinacija vrednosti prethodnih p promenljive te serije i slu¢ajne greske zajedno sa
konstantom. Svi ostali linearni modeli vremenske serije predtsavljaju neku vrstu modifikacije
ili prosirenja ovog modela. Ovaj model, dakle, predstavlja osnovu ostalih linearnih modela.

3.6.1 Vektorski autoregresivni model — VAR model

Vektorski autoregresivni model nije nista drugo nego uopstenje jednodimenzionalnog
AR modela na vise dimenzija. VAR modelima se objasSnjava ponaSanje viSe od jedne zavisne
promenljive, ona omogucava uklju¢ivanje u jednaéini jedne promenjive i vise drugih
promenljivih. Detaljnije, imamo po jednu jednacinu za svaku posmatranu promenjivu i
sadasnje vrednosti formiramo tako $§to u svakoj jednacini uklju¢imo sve te promenjive do
odgovarajuceg reda prethodne vrednosti. Drugim refima, sve posmatrane promenljive
tretiramo endogenim. Ukljuc¢ivanje prethodne vrednosti drugih promenjivih obi¢no se bolje
aproksimira ponasanje posmatranih fenomena. Izbor promenljive u modelu nije odreden i
predstavlja posebno pitanje istraziva¢a. Po pravilu se tezi §to manjem redu kao i izboru
vremenskih serija kako bi se eliminisao potencijani problem autokorelacije medu rezidualima
i odsustvo normalne raspodele.

VAR(p) model u matri¢noj notaciji mozemo definisati na slede¢i na¢in
Yt = ¢0 + ¢1Yt—1 + sea + ¢pyt_p + St,

gde je ¢ vektor konstante dimenzije n X 1, ¢p; matrica konstante dimenzije n X n, i=1, ... ,n,
Y, = (rip ., Tqe) j& n-dimenzionalna vremenska serija, a € = (ay¢, ..., an)’ je vektor
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medusobno nekorelisanih greSaka, takode dimenzije n x 1. Kao i kod AR modela, &
predstavlja beli $um sa E(g,) = 0 i matricom kovarijanse X koja je pozitivno definitna®.

3.6.2 Odredivanje reda VAR modela

Za odredivanje reda modela koristicemo Aikake information criterion — AIC kriterijum,
koji je baziran na funkciji maksimalne verodostojnosti'’.

Pod pretpostavkom uslovne normalne raspodele®® serije Y,, AIC(i) za VAR(i) se definige kao

— 2'
AIC(H) = In(|Z) + ==, i = 0,

gde je I; = %Z{:i +1 égi) (égi)) matrica uzoraCke kovarijansi reziduala ?:Ei) =Y, - A(()i) -
¢V, — .- (']S?)Yt_,- VAR(i) modela, T je veli¢ina uzorka, a n je broj koeficijenata u

jednagini. U slu¢ajudajei = 0, TEEO) =Y, —Y, gde je Y aritmeticka sredina od Y.

Odgovrajuéi red modela bi¢e onaj i za koji je vrednost AIC kriterijuma minimalna.

3.6.3 Pojam kointegracije

Kointegracija je fenomen koji se prirodno javlja u ekonomiji i finansijama. U
ekonomiji, kointegracija je najces¢e povezana sa teorijama koje ukazuju na ravnotezne veze
izmedu promenljive. Kointegracija u finansijama je motivisana sa arbitraznim argumentom.
Zakon jedne cene podrazumeva da se identi¢na sredstva moraju prodati po istoj ceni kako bi
izbegli moguénost arbitraze. Ovo podrazumeva kointegraciju izmedu cene istih finansijskih
intrumenata na razliCitim trziStama, odnosno postojanje dugorofne ravnotezne veze.
Kointegracija izmedu viSe finansijskih instrumenta podrazumeva da se oni ponasaju slicno u
smislu skokova i padova. Postojanje kointegracije pokazuje da je velika promena u
vrednostima jednog finansijskog instrumenta sigurno ispra¢ena promenana u vrednostima i
drugih finansijskih instrumenata sa kojima je u kointegracijskoj vezi. Kointegracija se ukazuje
na dugorcnu ravnoztezu i to ne mora znaciti da se cene svakodnevno krec¢u ka istom pravcu,
pa zato, postojanje kointegracije je bitno pri donoSenju investicionih odluka. Ako postoji
kointegracijska veza izmedu finsijskih instrumenta, diversifikacijom portfolija, gubitak na
jednom finansijskom instrumentu mozemo nadoknaditi dobitkom na drugom finansijskom
instrumentu.

Definicija 3.6.3.1 Nestacionarne vremenske serije Y, = (ryp ..., Tye) € I(1) su
kointegrisane, ako postoji takva linearna kombinacija medu njima koja je stacionarna, tj.
postoji vektor B = (B4, ..., B,) tako da

B'Y = Birie + ot BuTne

16 posto po pretpostavci elementi & medusobno nekorelisani, dobija se da matrica X je simetri¢na. Za
simetricnu matricu kaZe se da je pozitivno definitna ako za svaki vektor odgovarajué¢e dimenzije h # 0 broj
h'’Zh je vedi od nule.

17 vide detalja o njoj se moZze naéi u [22] i [25].

18 pretpostavlja se da je raspodela ¥,|Y,_4, ..., ¥{ normalna. Vise detalja o uslovnoj raspodeli moze nadi u [22].
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stacionarna.

Definicija se moze prosiriti i na nestacionarne vremenske serija viseg reda, koje prilikom
formiranja linearne kombinacije gube jedan ili viSe reda nestacionarnosti.

3.6.4 Kointegracija i vektorski autoregresivni model sa korekcijom greske (VECM)

Da bismo bolje razumeli kointegracijski odnos izmedu vremenskih serija, razmotrimo
VAR(p) model za neki vektor vremenskih serija Y, dimenzije n x 1.

Yt = ¢0 + ¢1Yt—1 + ...+ ¢pyt—p + &ty

Ukoliko je Y, kointegrisana, tada VAR model nije najpogodnija prezentacija analiziranih
vremenskih serija, jer kointegracijske veze nisu uocljive. Da bi ove veze mogli uocavati,
transformisemo VAR model u VECM model na sledeéi nadin:

AY, = o+ @Y, g+ TAY, 1+ .+ T,4AY, , + &
glejep =1+ ..+, —Iil=-X_ ., b k=1.,p—1

Ako su serije iz (1), onda u VECM model sve ukljuc¢ene promenljive koje su diferencirane iz
1(0) i jedino ¢lan ¢Y,_, sadrze potencijalne 1(1) promenljive. Da bi AY, bio I1(0) vektor,
mora da je i ¢Y,_; bude I(0) vektor. Ovo znaci da kointegracijske veze, ukoliko postoje, su
sadrzane u ¢lanu ¢@Y,_;. Ako VAR(p) model poseduje jedini¢ni koren, tada
det(¢p) = det(¢py + -+ ¢, —I) =0, odnosno ¢ je singularna matrica. Ako je neka
matrica singularna, ona je redukovanog ranga, tj. ako je ¢ singularna, tada
rank(¢p) =r < n.

3.6.5 Johansen — ov test najveceg karakteristi¢nog korena

U analizi vremenskih serija veoma bitnu ulogu igra ispitivanje kointegracije. Soren
Johansen [31] je sastavio test koji nam omogucava proveravanje kointegracije i
uspostavljanje modela sa korekcijom greske u VAR modelu. Postoje dve statistike Johansen
— 0vo(g testa za proveravanje kointegracije, test traga i test najveceg karakteristi¢nog korena, a
mi ¢emo se osloniti na test najveceg karakteristicnog korena, jer i Johansen trvdi da je on
mozda ta¢niji [29].

Neka je rang matrice ¢ r < n. Johansen pretpostavlja nultu hipotezu H,: r = r, protiv
Hi:r =1+ 1, gde je r, pretpostavljeni broj kointegracijskih vektora. Statistika
maksimanog karakteristicnog korena izgleda:

LRmax(rO) = —Tin(1 - iro+1)l

gde su A, k =1,...,n karakteristi¢ni koreni matrice ¢, odredeni po opadajuéem redosledu,
a T je veli¢ina uzorka.
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Koraci za utvrdivanje broja kointegracijskih vektora su:

1. Prvo testiramo hipotezu H,:r =0 protiv Hy:r = 1. Ako ne odbacujemo nultu
hipotezu, onda zaklju¢ujemo da nemamo kointegracijski vektor medu n promenljivih
vektora Y,;. Nultu hipotezu odbacujemo u slucaju da je registrovana vrednost test
statistike vec¢a od kriti¢ne vrednostit®.

2. Ako odbacujemo H,:r =0, onda pretpostavimo da imamo najmanje jedan
kointegracijski vektor i testiramo hipoteze Hy:r = 1 protiv H,:r = 2. Ukoliko ne
odbacujemo nultu hipotezu, onda zakljuCujemo da imamo jedan kointegracijski
vektor.

3. Ako smo odbacili hipotezu H, : r = 1, onda pretpostavljamo da imamo najmanje dva
kointegracijska vektora.

4. Ovo nastavljamo dok prvi put ne prihvatamo nultu hipotezu.

Napomenimo da postoji pet vrsta modela kojise mogu testirati, a mi ¢emo testirati
model koji sadrzi samo konstantu u kointegracijskoj jednacini (bez trenda) i VAR model bez
konstante i trenda, u skladu sa dobijenim rezultatima?.

3.6.6 Grendzerova kauzalnost

Koncept Grendzerove kauzalnosti proizilazi iz pretpostavke da samo one promenljive
gde postoji kauzalna veza izmedu promenljivih treba ukljuéiti u VAR model. Kazemo da
promenljiva X, Grendzer uzrokuje promenljivu Y;, ako vrednosti iz proSlosti promenljive X,
pomognu u objaSnjavanju promenljive Y;. Naravno, ako je i zadovoljena Grendzerova
kauzalnost, to ne garantuje da X, uzrokuje Y;, zbog tog razloga koristimo izraz ,,.Grendzer
uzrokuje”, umesto da koristimo samo izraz uzrokuje. Ako vrednosti iz proslosti promenjive X;
imaju objasnjavaju¢u mo¢ nad promenljivom Y;, onda se pretpostavlja da X; mozda uzrokuje
Y,.

Da bi ilustrovali osnovne koncepte Gredzerove kauzalnosti, razmotricemo dve
promenljive, X, i Y;. Neka su one stacionarne vremenske serije i posmatrajmo jednaéinu:

Yt = d)o + ¢1Xt—1 + ... + ¢pXt—p + ﬁlyt—l + ...+ ﬁth_q + Et.

gde je ¢, konstanta, ¢, B, i =1,..,p, j=1,..,q, koeficijenti koje odreduju uticaj
prethodnih vrednosti, a &; beli Sum sa oc¢ekivanjem nula.

Ovaj model pretpostavlja da vrednosti promenljive X, iz prethodnih perioda imaju
objasnjavajuéu mo¢ na sadas$nju vrednost promenljive Y;. Koeficijenti ¢; mere uticaj
promenljive X,_; na promenljivu Y;. U slucaju da su ¢; = 0, zakljucujemo da vrednosti
promenljive X;_; nemaju uticaja na promenljivu Y;, odnosno X; Grendzer neuzrokuje Y;.

19 Kriti€ne vrednosti test statistike su nestandardne i moraju se proceniti pomoéu simulacije [26]
20 vi%e detalja o obliku ovih modela moze naéi u [25]
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Da bi testirali GrendZerovu kauzalnost, koristimo hipotezu Hy @ ¢y =-- = ¢, =0 i

testiramo da li je ocenjeni koeficijent ¢; statisticki znacajno razli¢it od nule. Ukoliko je
dobijena p-vrednost manja od zadate kriticne vrednosti, odbacujemo nultu hipotezu i
zaklju¢ujemo da X; Grendzer uzrokuje Y;, odnosno treba ga ukljuciti u jednacinu.

Da bi dobili F- statistiku za testiranje Grendzerove kauzalnosti, posmatrajmo restriktivni
I nerestriktivni model:

Yt = ¢)0 + ﬁlYt—l + ...+ ﬁth_q + E1t

Yt = ¢)0 + ¢1Xt—1 + -+ (»prt—p + ﬁlYt—l + ...+ ﬁth_q + Ert-

Prvo se izracunavaju sume kvadrate reziduala SSRg = Y{_; &2, i SSRyg = Xi-; £2,, gde su
=Y — 9’50 - .31Yt—1 - ,éth—q [
=Y — ¢A’0 - .élYt—l -t ,éth—q - 431Xt—1 -t $pXt—pa

ocenjene greske restriktivnog i nerestriktivnog modela, respektivno.

Zatim, racuna se vrednost F — statistike pomoc¢u formule:

_ (SSRg—SSRyg)/k
~ SSRyr/(T—(H+1))’

Test statistika prati FiSerovu raspodelu Fj, r_y sa H stepeni slobode, gde je H broj ukljucenih
koeficijenata u modelu koje odreduju uticaj prethodnih vrednosti (u naSem primeru je p+q), K
je broj serija koje se dodatno uklju¢uju u model (u naSem primeru je 1, serija X;), a T je
veli¢ina uzorka. Ako je vrednost F statistike veca od zadate kriti¢ne vrednosti, odbacujemo
nultu hipotezu i zaklju¢ujemo da X, Grendzer uzrokuje promenljivu Y;. Analogno se testira da
Y, GrendZer uzrokuje promenljivu X,.

Prethodni primer je bio ilustracija testiranja Grendzerove kauzalnosti u VAR modelu
koja ukljuc¢uje dve promenljive. Ovaj test se moze izvrsiti i u VAR modelima koje ukljucuju
viSe promenljivih..

3.6.7 Breusch — Godfrey test autokorelacije medu rezidualima (BG test)

BG test autokorelacije medu rezidualima zasniva se na ideji Lagranzovih mnozitelja i
pogodan je za testiranje postojanja autokorelacije viseg reda medu rezidualima. Ovaj model
opisuje reziduale VAR modela pomo¢u AR modela, tj. vrednosti iz prethodnih perioda
posmatranog reziduala su nezavisne promenljive Kkoje objasnjavaju sadasnju vrednost
reziduala koja jeste zavisna promenljiva.

Posmatrajmo prve jednac¢ine VAR(1) modela sa dve promenljive?:

21 Test se analogno izvodi i za VAR modele vi$e promenljive i reda.
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Tie = Por + P1iTie—1 + P11 + Aqg, t=1,..,T (3.6.7.1)
gde je
A = P1Qyp-1 + ot PeQyr_g + U, u: V(0,02).
BG — test se zasniva na kombinaciji ove dve jednacine, tj.
Tie = Qo1+ P11Te-1 + Pralop1 T P1Q1 -1+ o F Pelii—q + Uy,
pa nulta i alternativna hipoteza su
Hy:py = pp == pg =0
Hy:p; # 0 zabar jednoi =1,..,q.
Koraci izvodenja testa su sledeci:

1. Ocenimo koeficijente jednacine (3.6.7.1) da bi dobili a,,
2. Ocenimo model za @;; na sledeci nacin
Air = Ao+ a1+ Alpp g+ P18y 1+ ot pPelyeg + €,
gde je q zeljeni red autokorecije koji testiramo, a €, Gausov beli Sum.

3. IzraGunamo koeficijent determinacije Rét za a,
Pod pretpostavkom da vazi nulta hipoteza, zadovoljena je asimptotska jednakost
(T — QRE,~x3,
gde je T veli¢ina uzorka.

Ideja BG testa je, da u slucaju odsustva autokorelacije, Rét treba da bude mala.
Analogno se izvodi test i za drugu jednac¢inu VAR(1) modela.

3.6.8 White — ov test heteroskedasti¢nosti

Pojam homoskedasti¢nosti podrazumeva da greske ocenjenog modela imaju konstantnu
varijansu. Ukoliko to nije zadovoljeno, kazemo da su greske heteroskedasti¢ne. U analizi
vremenske serije Cesto se deSava da su greSke heteroskedasticne i t0 moze biti znak
neadekvatnosti ocenjenog modela, a moze samo ukazati na to da model sadrzi nedovoljno
promenljivih za objasnjavanje. White — ov test heteroskedasticnosti je opsti test, jer se ne
zasniva na pretpostavci da su reziduali modela normalno raspodeljeni [26].
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Posmatrajmo prve jedna¢ine VAR(1) modela sa dve promenljive??
Tie = Qo1+ PriT1e-1 + P1aToi—1 + agg, t=1,..,T. (3.6.8.1)
Oznacimo sa a,, ocenji rezidual modela (3.6.8.1) i formirajmo pomoénu regresiju
At = Ao+ i1y g + Aolppq + AaTypTopoq + Aurfe y + asri, 4 +e, (3.6.8.2)

gde je e greska pomocne regresije.

Testiramo hipotezu Hy: a; = 0, za i=0, ..., m, i ako vazi nulta hipoteza, tada je
TRIZJOMNXanl

gde je R3,,, koeficijent determinacije pomoéne regresije za @?,, T je veli¢ina uzorka, a m je
broj promenjivih u jednacini (3.6.8.2) (u naSem sluc¢aju m=5).

Ako je registrovana vrednost test statistike TR3,, ve¢a od kriti¢ne vrednosti, odbacujemo
nultu hipotezu.

3.6.9 CUSUM test stabilnosti modela

Stabilno ravnotezno stanje podrazumeva da Se model samostalno odrzava ili, nakon
prestanka delovanja sile koji je poremetio ravnotezu, model tezi ka ravnoteznom stanju. Kada
je ravnoteza stabilna, bilo koja inicijalna fluktuacija ¢e opasti tokom vremena. Ovo znaci da
male fluktuacije nece uspeti ostvariti da model bezi daleko od ravnoteznog stanja. U naSem
slu¢aju sile koje imaju uticaj na model jesu greske predvidanja. Ako je model stabilan, uticaj
Sokova ¢e opasti tokom vremena.

Za ispitivanje stabilnosti modela koristicemo CUSUM test, koji je baziran na
kumulativnu sumu standarizovanih rekurzivnih reziduala. Ako kumulativna suma rekurzivnih
reziduala osciluje oko nule, tada na§ model dobro opisuje buduce vrednosti. Da bi utvrdili
stabilnost posmatranog modela, prvo treba da formiramo jednokoraéne predikcije pomocu
ocenjenog modela date vremenske serije 7, t =1,..,T, a zatim izraunati gresku te
predikcije. Test statistika za ispitivanje stabilnosti modela je data sa

t
é;(1
CUSUM, = Z Q t=1,..,T
4 Oje

j=p+1
gde je T veli¢ina uzorka, p+1 je trenutak kada prvi put pravimo predikciju, é;(1) je rezidual
izmedu stvarne vrednosti vremenske serije i njene predikcije, a 6; je standardna devijacija od
é;(1).

Pod pretpostavkom da je model stabilan, 95% intervala poverenja su dati imedu dve linije,
koje dobijamo povezivanjem tacke od (p+1,£0.948,/T —p — 1) do

22 Test se analogno izvodi i za VAR modele vi$e promenljive i reda.
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(T,+£0.948-3,/T —p —1). Ukoliko vrednosti CUSUM, testa izadu van te granice,
odbacujemo hipotezu o stabilnosti modela.

3.6.10 Formiranje prediktivnih vrednosti pomoéu VAR modela

Neka je dat vektor vrememskih serija Y., dimenzije n, u trenutku t. Za VAR(p) model
predikcije za h koraka unapred definiSemo kao:

p
?t(h) = E(Yt+h|Tt) = ¢o + Z ¢i?t(h - 1),
i=1
gde je

R . Yeen-i zah—1<0
% _ = E(Y i =13
((h—1) Yern—ilFe) {Yt+h—i zah—i>0’

a F, je o — algebra koja sadrzi informacije do trenutka t.

Greske predikcije se definiSu kao razlika izmedu stvarnih i prediktivnih vrednosti na sledeci
nacin

St(l) = Yt+i - ?t+i’ |=1, ey h.

Ovde se podrazumeva da su prediktivne vrednosti formirane na pojedina¢nim serijama
T1itr -, e KOJi SU elementi VAR(p) modela.

3.7 Nelinearni modeli vremenskih serija

Drugi model koji ¢emo Koristiti je jedan model vestacke neuronske mreze, ta¢nije,
autoregresivni model neuronske mreze. UopSteno govoreci, veStaCke neuronske mreze Su
racunarski sistemi koji su inspirisani bioloSkim neuronskim mrezama. Takvi sistemi uce,
koriste¢i neki algoritam ucenja, razmatrajuci primere. Modeli vestacke neuronske mreze su
nedavno poceli da privlace sve vecu paznju i primenjuju ih u brojnim i raznim oblastima, kao
Sto su: u obradi slika, u prepoznavanju lica i objekata neke slike, u predikcijama neke
vremenske serije, u prepoznavanju bolesti, u generisanju softvera neke igre, itd.

3.7.1 Neuronske mreze u analizi vremenske serije

U analizi vremenske serije, vestacke neuronske mreze generisu modele za predvidanje
koji su zasnovani na jednostavnim matematickim modelima. Ovi modeli dozvoljavaju
kompleksne nelinearne veze izmedu promenljive koje se koriste za predvidanje i promenljive
koja se predvida. Prediktori (ulazi) formiraju donji sloj, a predikcije (izlazi) formiraju gornji
sloj neuronske mreze. Neuronske mreze mogu imati i srednji sloj koji sadrzi skrivene ¢vorove
ili neurone. Najjednostavnija neuronska mreza ne sadrzi skrivene slojeve i ekvivalentna je
linearnoj regresiji?3, gde su ulazni parametri prediktori. Koeficijenti,vezani za ove prediktore,
nazivaju se tezine. Svakom cvoru se dodeljuje tezina i konstanta u zavisnosti od algoritma

23 Oblik njene jednadine moze se nadi u [25].
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ucenja. Na pocetku im se dodeljuje sluc¢ajna vrednost, pa zatim se azuriraju pomocu algoritma
ucenja tako da daju najbolje rezultate. Kada se odrede vrednosti konstanti 1 tezina,
predvidanja se dobija ponderisanom linearnom kombinacijom ulaza i ocenjenih tezinskih
koeficijenata. Ako se doda srednji sloj sa skrivenim ¢vorovima, u zavisnosti od karakteristike
ovih ¢vorova, neuronska mreza moze postati nelinearna.

llustrujemo primer potpuno povezane Cetvoroslojne neuronske mreze sa dva skrivena
sloja i Cetiri izlaza:

Grafik 3.7.1.1: Potpuno povezana cetvoroslojna neuronska mreza

. Ulazni sloj Skriveni sloj . Izlazni sloj
Izvor: Machine learning fundamentals: Neural networks

Na slici je prikazan primer viseslojne neuronske mreze prenosa sa vise izlaza, gde svaki
sloj ¢vorova dobija ulaze iz ¢vorova prethodnih slojeva. lzlazi ¢vorova u jednom sloju su
ulazi u slede¢i sloj. Ulazi u svaki ¢vor se odreduju kao ponderisana linearna kombinacija
¢vorova Cije tezine SU ,naucene” iz podataka. Odredena linearna kombinacija koja je
prethodno generisana je modifikovana obi¢no nekom nelinearnom funkcijom u skrivenom
¢voru, $to ima za cilj smanjenje efekta ekstremnih ulaznih vrednosti, ¢ine¢i time sistem
robustnim za autlajere®*. Posle transformacije svakom &voru se dodeljuju konstante i tezine
pre nego Sto izlazi tog ¢vora dodu do ulaza ¢vorova u slede¢em sloju. Posto su konstante i
tezine slucajne vrednosti na pocetku, i azurirani Su koriste¢i uzorak, postoji element
sluc¢ajnosti u predikcijama modela neuronske mreze. Primenujuéi isti model neuronske mreze
na istim podacima vise puta, dobijamo razli¢ite rezultate sa malim odstupanjima. 1z tog
razloga, za konacan rezultat uzima se prose¢na vrednost pojedinacnih rezultata. Broj skrivenih
slojeva i ¢vorova u svakom skrivenom sloju mora biti unapred definisan.

24 Autlajer je opservacija koja je udaljena od ostalih opservacija. Ova opservacija je prouzrokovana nekim
neobi¢nim faktorima.
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3.7.2 Autoregresivni model neuronske mreze — NNAR model

Za testiranje ,,mo¢i” modela neuronske mreze u predvidanju vrednosti prinosa
obveznice i kriptovalute izabrali smo autoregresivni model neuronske mreze zbog svoje
jednostavnosti u odnosu na ostale modele. Velika prednost ovog modela je u tome sto ne
zahteva nikakvu statistiCku pretpostavku ili transformaciju ulaznih podataka do ostvarenja
stacionarnosti. Zeljeni model se formira na osnovu karakteristike predstavljenih podataka.

Prethodne vrednosti promenjive vremenske serije mogu se Kkoristiti kao ulazi u
neuronsku mrezu. Model Kkoji se dobija naziva se autoregresivni model neuronske mreze ili
NNAR model. Koristi¢emo notaciju NNAR(p,q) modela neuronske mreze koja koristi p
prethodnih vrednosti promenljivih vremenske serije kao ulaz i poseduje g ¢vorova u jednom
skrivenom sloju.

U ovom kontekstu, opservacije (r;—q,... ,7¢—p) Zajedno sa q ¢vorova u skrivenom sloju su
koris¢eni za predvidanje izlaza r,.

Jednacina izlaza NNAR modela sa jednim skrivenim slojem glasi
re = wo+ Xj g 0jg(wo; + iy wyyre-t) + @ (37.2.1)
t 0 j=1 Jg 0j i=1%yt—1 tr .2,

gde je a, proces belog Suma, w,, wy; su konstante, w; i w;;, i=1,..,p, j=1,..,q, su
ocenjeni tezinski koeficijenti, p je broj ulaznih parametara, q je broj skrivenih ¢vorova u
posmatranom skrivenom sloju, a g se zove funkcija aktivacije i ona je obi¢no neka nelinearna
funkcija koja vrsi modifikciju modela unutar skrivenog ¢vora.

U opstem slucaju, za nelinearnu funkciju aktivacije se uzima logisticka funkcija

1

90) =1

ali mogu se Koristiti i mnoge druge funkcije. Shodno tome, skriveni neuron j vrsi slede¢u
transformaciju:

g(wo; + X7_, wijre—y).

Ako imamo vise od jednog skrivenog sloja, onda se vrsi dalja transformacija podataka u
skrivenim neuronima nekom od izabranih (obi¢no) nelinearnih funkcija koja se moze
razlikovati od prethodne.

NNAR(p, 0) se definise
= ¢o+ Z?zl bir—; + ag,

odnosno, ona je ekvivalentna AR(p) modelu ali bez diferenciranja za osiguravanje
stacionarnosti podataka. Ovde ne postoji skriveni ¢vor, pa imamo samo ulazne i izlazne
vrednosti.

Kao §to smo ve¢ napomenuli, konstante i tezine neuronske mreze u jednacini (3.7.2.1)
su odredene algoritmom ucenja. Na pocetku im se dodeljuje sluc¢ajna vrednost, a zatim se
azuriraju da bi se minimizirala kvadratna odstupanja izmedu ocenjene vrednosti dobijene
modelom, i stvarne vrednosti koju Zelimo oceniti. Zapravo se koristi numericki postupak
priblizavanja reSenja po unapred definisanoj granici apsolutnog odstupanja i kada se dobije
reSenje U zeljenom rasponu, algoritam ucenja se prekida. Najpoznatiji algoritmi ucenja su
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Backpropagation i Generalized Delta Rule?® [27]. Zbog dodele slu¢ajne vrednosti na pocetku,
koeficijenti nisu jedinstveni.

Jednacina (3.7.2.1) je jedan primer potpuno povezane neuronske mreze Kkoja ne
dozvoljava konekciju izmedu ulaznih i izlaznih ¢vorova i gde ne postoji funkcija aktivacije na
izlanom ¢voru (ona samo formira ponderisanu linearnu kombinaciju inputa). Takav primer
neuronske mreZe u engleskoj literaturi se zove feedforward neural network [27].

3.7.3 Odredivanje reda NNAR modela
Da bi odredili red NNAR modela treba da definiSemo broj ulaza, koja odgovara redu
AR modela na nestacionarnim serijama. Za odredivanje reda AR modela koristicemo AIC

kriterijum - Aikake information criterion, koji je zasnovan na funkciji maksimalne
verodostojnosti. Formula AIC kriterijuma glasi

AIC(k) = In(62) + &,

gde je 82 najveéa ocena varijanse belog suma o2 i ocenjen je metodom maksimalne
verodostojnosti, k je broj parametara koji se ocenjuje, a T je veli¢ina uzorka.

Postupak optimalnog izbora sastoji se od izracunavanja vrednosti za AIC(k), za k=0,..., P,
gde je P neki pozitivan prirodan broj. Za red modela biramo onaj k, za koji AIC(k) ima
mimimalnu vrednost.

3.7.4 Testiranje adekvatnosti NNAR modela
Neka je dat NNAR(p,q) model na sledeci nacin
= wo+ 2?:1 a)]-g(woj + X7, wl-jrt_l-) + a, t=1,..,T

Ocenjeni model definiSemo kao uslovno ocekivanje

q 1%
E(re|Fe_1) = Tt =wo + Z w;jg <‘U0j + Z wijrt—i>,
i=1 i=1

gde je F,_, o — algebra, koja oznacava istoriju vremenske serije 7, do ternutka t — 1.

Odnosno, koristimo pretpostvaku da je E(a;|F;—;) = 0 da bi ocenili vrednosti vremenske
serije r unutar uzorka. Na osnovu toga mozemo izacunati vrednosti ocenjenih reziduala
modela prema slede¢oj formuli:

at = T't _f't.

Ukoliko se ovaj niz ponasa kao beli Sum, kazemo da je na§ model adekvatan. Znamo da je
osobina belog Suma p; =0, za VIl > 0, pa zato, za proveravanje adekvatnosti koristimo

% Vige detalja o njima se moZe naéi u [27,34, 35, 36].
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Ljung — Box — ovu statistiku, kojom se proverava postojanje autokorelacije medu ocenjenim
rezidualima modela.

Ljung — Box — ova statistika se definise kao

pt
T—1

Qm) =T(T+2) ).
=1

gde je T veli¢ina uzorka, a m predstavlja broj koraka unazad za koji proveravamo postojanje
autokorelacije. U praksi se obi¢no uzima da je m = In(T).

Ova statistika ima y2 raspodelu sa m stepeni slobode, gde je a zadati nivo zna¢ajnosti. Nulta
hipoteza je da su sve autokorelacije kasnjenja do reda m jednaka nuli i ako vazi da je
Q(m) > x2, odbacujemo nultu hipotezu na nivou poverenja 1 — a.

3.7.5 Formiranje prediktivnih vrednosti NNAR modelom

Da bismo ilustrovali korake za formiranje predikcije za vremesnku seriju r,, model
neuronske mreze mozemo implicitno zapisati u slede¢em obliku:

1 = f(¥e-1) + ag,

gde je y;—1 = (7t—1, ..., Te—p)" Vektor koji sadrzi prethodne vrednosti vremenske serije r, f je
autoregresivni model neuronske mreze sa q skrivenih ¢vorova u jednom skrivenom sloju, a
greska a;, t = 1, ..., T, je proces belog Suma sa o¢ekivanjem nula.

Predikcije za h koraka rekurzivno se definiSu na sledec¢i na¢in
frp1 = 7t(1) = E(reqlFe) = fF(Ve)

Ty = ft(z) = E(rt+2|Tt) = f(yt+1)

feon = Fe(h) = EGegnlF) = fOesn-1),
gde je
Ve-1+k = EQeo14xlFe) = (f't—1+k' ---'ft—p+k)’

Teok—i Zak <1

A . zak=2,..,hii=1,..,p,
Tron—i Za k >1 p

Teak—i = E(Tt+k—i|fpt) = {

a F, o —algebra koja oznacava istoriju do trenutka t.

Greske prediktivnih vrednosti se analogno dobijaju kao razlika izmedu stvarne i prediktine
vrednosti, kao i kod linearnih modela, odnosno a@,(i) = Gy; = Teypi — Fryir 1I=1, ..., D
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4 Istrazivanje

U ovom delu rada ¢emo odvojeno primeniti statisticke analize, uspostaviti definisane
autoregresivne modele, formirati i wvrSiti evaluaciju predikcije na prinosima drzavnih
obveznica SAD i cenama kriptovaluta. Prvo ¢emo izvsiti analizu na kriptovalutama, a zatim
na prinosima. Medu prinosima drzavnih obveznica bavicemo se analizom srednjorocne
kuponske obveznice, ta¢nije, analizom dnevnih podataka prinosa do dospeé¢a®® dvo —, peto — i
sedmogodisnje obveznice. Medu kriptovalutama, fokusiracemo Se na najpoznatije, ujedno i
najduze vreme postojec¢ih novc¢i¢a. To ¢e nam Ciniti Bitcoin, Litecoin, Ethereum, Ethereum
Classic i Ripple. Za analizu ¢emo koristiti i dnevne i jednoCasne podatke, jer nemamo na
raspolaganju podatake koji se odnose na svaki ¢as od pocetka pojave ovih finansijskih
instrumenata.

Podaci na dnevnoj frekvenciji, kod oba instrumenta, su koris¢eni za opisivanje
fundamentalnih statisti¢kih osobina, kako §to je raspodela podataka ili korelacija, jer zelimo
ispitati njihove dugoro¢ne osobine i meduzavisnosti. Njihovim grafickim prikazom imac¢emo
uvidu ponaSanju posmatrane vremenske serije u dugom vremenskom periodu. Kod
kriptovaluta, statistiCke osobine ispitujemo na podacima nakon njihove pojedina¢ne pojave na
berzama do dana 10.07.2018, dok kod prinosa, koristimo podatke koji se odnose na period
20.10.2013 — 10.07.2018. Svi podaci na dnevnom nivou su preuzeti sa sajta Investing.com
zaklju¢no sa datumom 10.07.2018.

Za izgradnju razli¢itih modela i formiranje predikcije kriptovaluta oslanjamo se na
podatke koji se odnose na svaki Cas cene novcic¢a Bitcoin — a, Ethereum — a i Ripple — a.
Podaci sa takvom frekvencijom su preuzeti sa sajta cryptodatadownload.com i odnose se na
cene na berzi Kraken. Prvi podaci na satnom nivou mogu se na¢i od 01.07.2017.

Pre pocetka analize ¢emo izvrsiti logaritamsku transformaciju, koja podrazumeva
primenu prirodnog logaritma na vrednostima podataka. Ova tehnika se skoro uvek primenjuje,
jer ¢ini podatke pogodnijim za analizu i moze da im popravlja statisticke osobine. Prilikom
formiranja modela koristicemo metod in sample - out of sample, odnosno podelimo podatke
tako Sto deo njih koristimo za ocenu koeficijenata pojedina¢nih modela, a zatim pomoc¢u ovih
koeficijenata formiramo predikcije i vr§imo evaluaciju dobijenih rezutata preostalim delom
podataka.

Pre pocetka analize podataka, uvodimo slede¢e oznake:

1. Sa BTC, LTC, ETH, ETC i XRP ¢emo oznaliti cenu izrazenu U dolarima novcica
Bitcoin — a, Litecoin — a, Ethereum — a, Ethereum Classic — a i Ripple — a, respektivno.

2. Sa LBTC, LLTC, LETH, LETC, LXRP ¢emo oznaciti logaritamsku cenu izrazenu u
dolarima nov¢i¢a Bitcoin — a, Litecoin — a, Ethereum — a, Ethereum Classic — a i
Ripple — a, respektivno, koje dobijamo primenjujuci prirodni logaritam na osnovnim
cenama.

26 vide detalje o izradunanju prinosa do dospe¢a mogu se naéi u delu rada Dodatak.
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3. Sa DLBTC, DLLTC, DLETH, DLETC i DLXRP ¢emo oznaditi prvi diferencijal
logaritamske cene izrazene u dolarima novc¢ica Bitcoin — a, Litecoin — a, Ethereum — g,
Ethereum Classic — a i Ripple — a, respektivno, primenjujuci postupak diferenciranja
definisanih u prethodnom poglavlju ovog rada.

4. Sa DG, PG i SG ¢emo oznaciti prosecne prinose do dospeca svih postoje¢ih dvo —,
peto — i sedmogodi$njih kuponskih obveznica SAD, respektivno.

5. Sa LDG, LPG i LSG ¢emo oznaciti logaritmovane prinose dvo —, peto — i
sedmogodisnje kuponske obveznice SAD, koje dobijamo primenjujuéi prirodan
logaritam na osnovnim podacima.

6. Sa DLDG, DLPG i DLSG ¢emo oznaciti prvi diferecijal od LDG, LPG i LSG,
respektivno.

4.1 Graficki prikaz i osnovne statisticke osobine kriptovalute

Posto su kriptovalute nedavno preuzele ulogu investicione imovine, a nisu kontrolisane
od strane nijedne finansijske institucije, imaju veoma zanimljivo ponasanje u odnosu na druge
finansijske imovine, pa da bi ih mogli bolje uporediti medusobno, izabrali smo vise njih za
osnovnu analizu.

Prvo ¢emo grafic¢ki predstaviti dnevne cene BTC, LTC, ETH, ETC i XRP, jer ponekad
na samom grafiku mozemo uociti neka pravila i osobine, kao §to je stacionarnost, normalna
raspodela ili tip posmatrane vremenske serije.

Graficka predstavadnevne cene navedene Kkriptovaluteje od pocetka njihove prve
evidencije na stranici Investing.com do dana 10.07.2018 sledeca:
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Grafik 4.1.1: Kretanje dnevne cene kriptovalute u dolarima
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Na graficima se mogu uociti da sve prikazane kriptovalute imaju slicna ponaSanja u
smislu skokova i padova, iako su bili osnivani u razli¢itim vremenskih trenucima. Na primer,
izmedu datuma pojave BTC —a i LTC — a ima priblizno tri godine. Na kraju 2017. i pocetka
2018. godine sve valute su ostvarile svoju dosadasnju maksimalnu vrednost, a u odnosu na
ovaj period, pred prole¢e 2017. godine vrednost im je bila gotovo konstantna. Izuzetno veliki
rast u cenama je uoc€ljiv kod svakog novc¢ica. Na primer, BTC u martu 2017. godine kostao je
oko hiljadu dolara, a u decembru iste godine, njegova vrednost je porasla na skoro dvadeset
hiljada dolara. Spomenuti period zasluzuje posebnu paznju, jer retko se susre¢emo sa takvom
dinamikom rasta vrednosti kod ostalih finansijskih intrumenata.

Nagli rast je prvo primeéen u ceni BTC —a i ETH — a, koji su ve¢ poceli intenzivno da
rastu od pocetka marta 2017. godine. Dana 01.03.2017 ETH je kostao 17.43 dolara, dok je
krajem meseca ostvario vrednost 49.72 dolara. Njegova cena je nastavila intenzivni rast do
sredine januara 2018. godine, kada je ostvario maksimalnu vrednost od 1380 dolara. Njega
prati porast cena LTC — a, gde je cena dana 29.03.2017 bila 4.3 dolara, a slede¢i dan je
porasla na 7.89 dolara. Nakon toga i LTC je nastavio rast u toku narednih meseci. ETC je
sledeca u nizu na koju utice Sok od kraja aprila 2017. godine. XRP je jedino malo drugadiji od
posmatranih kriptovaluta. Njegova vrednost je porasla krajem maja 2017. godine, pa je
odrzala svoju vrednost sa ,.blagim” fluktuacijama do sredine decembra iste godine, i tek onda
ispratila ostale valute.

U ovom periodu izuzetno se povecalo interesovanje za kriptovalute kao investione
alternative, a takode, I potraznja rudarskih alata. Interesantno je napomenuti da cena akcija
AMD i NVDA belezili sli¢an rast u ovom periodu. Oni predstavljaju akcije kompanije AMD i
NVIDIA koje proizvode najpopularnije graficke kartice koje se koriste u rudarenju
kriptovaluta. Porast interesovanja za kriptovalute uticao je na porast njihove cene, $to je
izazvalo lanac reakcija za dalji porast cena. Zahvalaju¢i danas$njim medijima, informacija se
veoma brzo S$iri, pa posto kriptovalutama mozemo lako trgovati na internetu, u bilo kom
trenutku i bilo kom mestu, ako posedujemo racunar. Sve je to veoma brzo izazvalo
,,astronomi¢an” porast cena. Ovaj rast je uplasio razne finansijske institucije, takode i drzavne
organe. Sredinom januara 2018. godine je zapocela globalna negativna kampanja protiv
kriptovaluta. Njihova vrednost je nakon toga pocela postepeno da opada. Za ovaj period, koji
karakteristiSu cenovni Sokovi, najvise su zasluzni mediji i ,,hajp”.

Sto se ti¢e ponasanja, mozemo tvrditi da postoji trend u posmatranim serijama, jer posle
porasta vrednosti, obi¢no se rast nastavlja za odredeni period, nakon Cega se primecéuje
preokret, i obrnuto. Postojanje trenda ukazuje na nestacionarnost podataka. Takode, seriju
karakteristiSe i neregularna komponenta, jer poseduje slucajne fluktuacije koje se ne
ponavljuju. To se moze primetiti pocevsi od prvog prikazanog trenutka do kraja posmatranog
perioda. Strukturni lom u ponaSanju posmatrane serije se moze primetiti U pethodno
objasnjenom periodu, tj. od pocetka prole¢a 2017. godine.

Posto sve prikazane kriptovalute imaju vrlo slicno ponaSanje, pretpostavlja se da su one
medusobno strogo korelisane, takode, moze se pretpostaviti da postoji neka kointegracijska
veza medu njima, barem $to se tice perioda naglog rasta vrednosti. Zbog izuzetno velike
fluktuacije u vrednostima, zakljucuje se, da su sve posmatrane valute jako volatilne.
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Podaci ukazuju na nestacionarnost i na logaritamski nivo, $to ¢emo dokazati u
narednom delu ovog rada. Prikza¢emo sada diferencirane logaritamske cene. Na osnovu DF
testa utvrdeno je da one jesu stacionarne vremenske serije.

Grafik 4.1.2: Logaritamski prinosi cene kriptovalute
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Deskriptivnu  statistiku date vremesnke serije ¢emo izvrSiti na diferenciranom
logaritamskom nivou cena, tj. na logaritamskim prinosima vremenske serije.
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U Tabeli 4.1.1 su nam date vrednosti deskriptivnih statistika logaritmskih prinosa
posmatrane vremenske serije.

Tabela 4.1.1: Deskritptivna statistika za logaritamske prinose kriptovalute

DLBTC DLLTC | DLETH | DLETC | DLXRP

Ocekivana vrednost 0.002213 | 0.004349 | 0.004273 | 0.003227 | 0.002637
Standardna devijacija 0.065521 | 0.071587 | 0.064016 | 0.075755 | 0.116541
Koeficijent asimetrije 5.572291 1.980787 | 0.006288 | 0.587346 | 0.769978

Koeficijent ekscesa 172.8932 16.15572 | 5.860145 | 9.016094 | 23.51378
JB test 2241732.000 | 5387.725 | 290.411 | 1114.674 | 22305.460
p - vrednost 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Sve ocekivne vrednosti logaritamskih prinosa su bliske nuli, pri ¢emu najvece
oc¢ekivane vrednost imaju DLETH i DLLTC.

Standardna devijacija je najveca kod DLXRP i najmanja kod DLETH, odnosno oni
redom najvise 1 najmanje odstupaju od ocekivane vrednosti.

Koeficijent asimetrije je pozitivan za sve posmatrane valute, Sto pokazuje da je vecina
vrednosti uzorka vec¢a od ocekivane vrednosti, pri ¢emu DLBTC i DLLTC su najviSe
asimetricni.

Koeficijent ekcesa je mnogo veci od tri kod svih posmatranih serija, odnosno, raspodela
logaritamskih prinosa je izduZena u odnosu na normalnu, pri ¢emu izuzetno veliki koeficijent
ekscesa ima DLBTC. Ovo nam ukazuje na postojanje autlajera, odnosno na vrednosti koje su

udaljene od ostalih. Na grafku 4.1.1 se takode moZe uociti da je BTC ostvario najveci porast
u cenama.

Kod svake valute smo morali odbaciti pretpostavku o normalnosti raspodela
logaritamskih prinosa na osnovu p - vrenosti JB testa, $to je i logi¢na posledica velike
vrednosti koeficijenata ekscesa.

Sada ¢emo ispitati meduzavisnost logaritamskih prinosa pomocu koeficijenata
korelacije, ¢ije vrednosti su date u Tabeli 4.1.2.

Tabela 4.1.2: Matrica koeficijenata korelacije za logaritamske prinose kriptovalute

DLBTC | DLLTC | DLETH | DLETC | DLXRP
DLBTC 1
DLLTC | 0.50577 1
DLETH | 0.44451 | 0.46482 1
DLETC | 0.45505 | 0.50729 | 0.59204 1
DLXRP | 0.12926 | 0.32690 | 0.26487 | 0.26635 1

Uzoracke koeficijente korelacije date u Tabeli 4.1.2 smo izracunali tako Sto smo
uporedili vrednosti nové¢i¢a ,,mladeg” sa ,starijim” od datuma pojave ,mladeg” nov¢i¢a do
kraja posmatranog perioda.
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Iz Tabele 4.1.2 se uocava da najveca korelacija postoji izmedu DLETH i DLETC, a
zatim izmedu DLLTC i DLETC, a najmanja izmedu DLBTC i DLXRP. Logaritamske
promene vrednosti XRP su najmanje zavisne od ostalih nov¢i¢a, Sto se na Grafiku 4.1.1 i
4.1.2 isto moze uociti.

Moze se tvrditi da najjaCe povezanosti u logaritamskim promenama vrednosti postoje
izmedu parova nov¢ica gde je jedan od njih pravljen uvodenjem fork — a u ulan¢anim
blokovima druge. Oni su ETH i ETC, BTC i LTC. Postojanje pozitivne korelacije govori o
tome, da je porast vrednosti jedne valute ispracena porastom vrednosti druge valute.
Koeficijenti korelacije ukazuju na srednju povezanost, jer su im vrednosti blizu 0.5, osim u
slu¢aju DLXRP, pa je njena promena najmanje ispraéena.

Dobili smo da su svi koeficijenti korelacije statistiCki znacajni, jer je p — vrednost za
svaki od ovih parova manja od 5%.

4.2 Modeli za predikciju kriptovalute

Sada ¢emo formirati linearne i nelinearne autoregresivne modele za predikciju, koristeci
podatke na jednocasnoj frekvenciji, s ciljem ispitivanja njihove performanse u predvidavanju
cena kriptovaluta. Iskustvo tokom istazivanja je pokazalo da na podacima na dnevnoj
frekvenciji nijedan model ne postaje adekvatan za predikciju, ¢ak iako su bili izbegavani
periodi sa najve¢im Sokovima, medutim, Koriste¢i mali uzorak na jednocasnoj frekvenciji,
dobijaju se adekvatni modeli. 1z linearnih modela smo izabrali VAR model, jer Zelimo
uzimati u obzir i medusobne veze valute, pa i ispitati postojanje kointegracijske veze. Medu
nelinearnim modelima koristicemo NNAR model, jer modeli neuronske mreze su jako
popularni u predikcijama cena kriptovalute i obi¢no daju najbolje predikcije.

Za formiranje modela koristicemo logaritmovane cene BTC, ETH 1 XRP. Modele ¢emo
formirati na podacima koji se odnose na period 01.07.2017 — 31.07.2017, jer nemamo na
raspolaganju podatake sa ovom frekvencijom od ranijih perioda. Predikcije ¢emo formirati
samo za jedan dan unapred, za dan 01.08.2017., za svaki Cas.

U izabranom periodu se ve¢ moze primetiti strukturni lom u ponasanju serije, ali
fluktuacije u cenama su jo$ relativno stabilne. Prikaza¢emo sada logaritamske cene za 0vaj
period izabrane valute.
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Grafik 4.2.1: Cene kriptovalute na logaritamskom nivou
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Kao s$to se vidi na Grafiku 4.2.1, sve posmatrane logaritamske cene imaju sli¢na
ponasanja i ukazuju na nestacionarnost, jer je veoma primetljiv trend komponent.

4.3 Formiranje VAR modela za kriptovalute

U ovom delu rada formiracemo linearne modele za predvidanje vrednosti kriptovalute.
Kao $to smo ve¢ spomenuli, za ocenjivanje koeficijenta modela koristi¢cemo uzorak od
01.07.2017 do 31.07.2017 i predikcije ¢emo formirati za dan 01.08.2017. Predikcije odredimo
statickom metodom, odnosno, pomocu ocenjenih koeficijenata, koriste¢i jednokoracne
predikcije koje se odnose za jedan ¢as, formiramo predikciju za dvadeset Cetiri sata.

4.3.1 Testiranje stacionarnosti podataka i korelaciona matrica

Pre pocetka formiranja modela, ispitujemo stacionarnost podataka, jer je to krucijalan
korak pri formiranju linearnih modela, a zatim prikazujemo korelacionu matricu stacionare
vremenske serije radi pregleda njihove zavisnosti u ovom vremenskom intervalu.

Da bi ispitali stacionarnost logaritamskih cena, ispitujemo postojanje jedini¢nog korena
DF testom. Pri ispitivanju posmatramo tri slu¢aja, prvo, pretpostavimo da vremenska serija ne
poseduje ni konstantu ni trend, zatim, pretpostavimo da vremesnka serija poseduje samo
konstantu, i kona¢no, pretpostavimo da vremenska serija poseduje i konstantu i linearni trend.
Nulta hipoteza je, da vremenska serija ima jedini¢ni koren, i ako su sve dobijene p — vrednosti
manje od 0.05, odbacujemo nultu hipotezu i zaklju¢imo da je vremenska serija stacionarna.
Rezultati DF testa su dati u Tabeli 4.3.1.1.

Tabela 4.3.1.1: Rezultati DF testa na logaritamskom nivou cena kriptovalute

Ni konstanta ni trend | Konstanta | Konstanta i trend
LBTC 0.7920 0.6617 0.8085
LETH 0.4690 0.2076 0.4985
LXRP 0.8708 0.4466 0.3641

U Tabeli 4.3.1.1 su sve registrovane p — vrednosti vece od 0.05, tj. u svim slu¢ajevima
treba da prihvatamo hipotezu o nestacionarnosti logaritamskih cena.

Kada izvrSimo testiranje na nivou prvog diferencijala logaritamskih cena, dobijamo da
su sve p — vrednosti manje od 0.01, $to znaci da posle jednog diferenciranja, serije postaju
stacionarne.

Dokazali smo da su logaritamski prinosi posmatrane vremenske serije stacionarni, pa
posto pri izgradnji linearnih modela osnovna pretpostavka je stacionarnost podataka i posto
sada posmatramo manji uzorak, zanima nas kakva je linearna zavisnost u kratkom roku
logaritamskih prinosa. Tablica korelacije za celi posmatrani period je:

39



Tabela 4.3.1.2: Korelaciona matrica za logaritamske prinose DLBTC, DLETH i DLXRP

DLBTC | DLETH DLXRP
DLBTC 1
DLETH | 0.694265 1
DLXRP | 0.582365 | 0.653251 1

Kao $to se vidi u Tabeli 4.3.1.2, u ovom periodu sve serije su jace korelisane nego u
dugom vremenskom periodu. Zanimljivo je, da DLXRP u dugom vremenskom period ima
mali koeficijent korelacije sa posmatranim serijama, dok je u ovom kratkom periodu mnogo

4.3.2 Odredivanje reda VAR modela

Pre nego sto formiramo VAR model, treba da odredimo optimalan red modela. Za
odredivanje reda modela koristimo AIC kriterijum koji primenjujemo na logaritamskim
cenama. Na osnovu AIC kriterijuma dobili smo da je optimalan red VAR modela na
logaritamkom nivou cena tri, jer je za nju vrednost AIC Kkriterijuma minimalna.

4.3.3 Johansen - ov test kointegracije

U sluéaju analize viSedimenzionalnih vremenskih serija, uslov stacionarnosti na
nivou prvog diferencijala nije dovoljan da formiramo model na tom nivou, jer moze da se
desi da treba ukljuéiti kointegracijsku jednac¢inu u modelu. Kointegracijske jednacine (KJ)
formirane na nestacionarnim serijama jesu stacionarne. Postojanje kointegracijske veze u
VAR modelu provericemo pomoc¢u Johansen — ovog testa maksimalnog karakteristi¢nog
korena. U naSem slu¢aju mozemo imati maksimalno dve kointergracijske jednacine.

Postupak utvrdivanja broja kointegracijske jednacine je detaljno objasnjen u teorijskom
delu ovog rada. U ovom modelu nemamo kointegracijsku jedna¢inu jer smo odmah na
pocetku prihvatili nultu hipotezu o nepostjanju KJ. Razlog prihvatanja je, da je vrednost test
statistike (15.77) manja od kriti¢ne vrednosti (22.00), koja je definisana na nivou znacajnosti
0.05. Dakle, nismo potvrdili pretpostavku o kointegraciji, iako je delovao logi¢no.

Na osnovu rezultata AIC kriiterijuma i Johansen — ovog testa zaklju¢ujemo da treba da
formiramo VAR(2) model na diferenciranim serijama logaritamskih cena.

4.3.4 Testiranje GrendZerove kauzalnosti

Sledeci korak je ispitivanje GrendZerove kauzanosti. GrendZzerovim testom kauzalnosti
tvrdimo da u VAR model treba ukljuciti samo one promenljive, koje pomazu u objasnjavanju
sadasnje vrednosti promenljive, a sve ostale promenjive treba iskljuciti iz modela. Nulta
hipoteza je, da promenljivu treba iskljuciti iz modela, odnosno da ona nije korisna za
formiranje predikcije. Rezultati GrendZerove statitike su dati u Tabeli 4.3.4.1.
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Tabela 4.3.4.1: Rezultati Grendzerove statistike za Kriptovalute

H, F - test p - vrednost
DLBTC ne GrendZer urokuje DLETH 0.57596 0.5624
DLBTC ne GrendZer uzrokuje DLXRP 6.62419 0.0014
DLETH ne GrendZer urokuje DLBTC 0.10771 0.8979
DLETH ne GrendZer urokuje DLXRP 16.0860 0.0000
DLXRP ne GrendZer uzrokuje DLBTC 0.62907 0.5334
DLXRP ne GrendZer uzrokuje DLETH 0.93826 0.3918
DLETH i DLXRP ne GrendZer uzrokuje DLBTC 1.78467 0.7753
DLBTC i DLXRP ne GrendZer uzrokuje DLETH 3.32762 0.5127
DLBTC i DLETH ne GrendZer uzrokuje DLXRP 35.48633 0.0000

Posmatranjem dobijene p — vrednosti, zaklju¢ujemo da DLBTC i DLETH uzrokuje
DLXRP, pa njih treba ukljuciti u jednac¢ini DLXRP. U svim ostalim slu¢ajevima moramo
prihvatiti nultu hipotezu, tj.nijedna dodatna promenljiva nije korisna za formiranje predikcije
DLBTC i DLETH.

4.3.5 Ocenjeni VAR model

Na osnovu prethodna dva testa smo utvrdili da nemamo kointegracijsku jedna¢inu u
VAR modelu i jedino u jedna¢ini DLXRP treba da se uklju¢i DLBTC i DLETH. Ostala dva
modela stoga mozemo tumaciti kao jednodimenzionalni AR(2) model. Ocenjeni koeficijenti
redukovanog VAR modela su dati u Tabelama 4.3.5.1 — 4.3.5.3.

Tabela 4.3.5.1: Ocenjeni koeficijenti VAR modela za logaritamske prinose BTC

Koeficijenti
za DLBTC(t)
DLBTC(-1) -0.0670052
DLBTC(-2) 0.0383758
Konstanta 0.0002034
R? 0.006629
R? 0.002596

Tabela 4.3.5.2: Ocenjeni koeficijenti VAR modela za logaritamske prinose ETH

Koeficijenti
za DLETH(t)
DLETH(-1) | -0.0549053
DLETH(-2) | 0.0104887
Konstanta -0.0003155
R? 0.003436
R? 0.001624
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Tabela 4.3.5.3: Ocenjeni koeficijenti VAR modela za logaritamske prinose XRP

Koeficijenti
za DLXRP(t)
DLBTC(-1) 0.0950368
DLETH(-1) 0.2582480
DLXRP(-1) -0.3490736
DLBTC(-2) 0.1227284
DLETH(-2) 0.1053378
DLXRP(-2) -0.1864407

Konstanta -0.0007295
R? 0.07560
R2 0.06679

JednaCina VAR(2) modela pomoc¢u ocenjenih koeficijenata se formira prema formuli:
Y. = ¢po+ P1Yi_1+ PY, 5 + &, koja se tumaci na isti naCin kao i definicija u
teorijskom delu ovog rada za n = 3, pri ¢emu Su u matricama ¢;, i = 1,2, vrednosti
koeficijenata koje ne treba ukljuciti u modelima jednaki nuli.

Koeficijent determinacije R? nam obja$njava koliko je procenat varijacije u uzorku
objasnjen modelom. Vidimo, da smo kod svakog modela dobili niske vrednosti, medutim to
ne mora da znaci da je model lo§, moze samo ukazati na to da model ne sadrzi dovoljno
promenljivih za objasnjavanje zavisne promenljive ili da linearni model nije dovoljno dobar
za opis fluktuacije vrednosti. Prilikom ukljucivanja nove promenljive u model, vrednost
koeficijenta determinacije se povecava, pa to nije dobar pokazatelj za uporedivanje modela
koje sadrze razli¢iti broj promenljivih, zato se definiSe korigovani koeficijent determinacije
R?. Na osnovu vrednosti R? zaklju¢ujemo da smo najbolji model dobili za DLXRP.

Sto se ti¢e tumacenja ocenjenih koeficijenata dobijenih modela, posmatrajuéi DLXRP,
najveéi pozitivan uticaj na njihovu sadasnju vrednost ima vrednost DLETH od prethodnog
sata, odnosno, porast vrednosti DLETH(t - 1) za jednu jedinicu izaziva porast vrednosti
DXRP(t) za 0.258248 jedinica, pod pretpostavkom da ostale vrednosti ostaju nepromenjene.
Na nju sve promenljive utiCu pozitivno, osim svoje sopstvene prethodne vrednosti. Kod
modela za DLBTC(t) i DLETH(t) dobili smo veoma niske koeficijente uz promenljive iz
prethodnih perioda i koeficijent determinacije isto je veoma nizak, te ne mozemo ocekivati
precizne predikcije ovih modela.

4.3.6 Provera adekvatnosti VAR modela

Adekvatnost modela proveravamo testiranjem postojanja autokorelacije na serijama
reziduala, koriste¢i BG test. Nulta hipoteza je da nema autokorelacija medu rezidualima.
Prilikom izvodenja testa, treba da se definiSe red autokorelacije, za koji se obi¢no uzima
najblizi ceo broj od In(T), gde je T veli¢ina uzorka. U naSem slucaju taj broj iznosi sedam. Na
osnovu BG testa, prihvatamo hipotezu o nepostojanju autokorelacije medu rezidualima, jer je
p — vrednost, koja iznosi 0.5002, vec¢a od 0.05, pa uslov adekvatnosti modela je ispunjen.

42



4.3.7 Osobine rezidula VAR modela

Jedna od vaznih osobina rezidula modela je homoskedasti¢nost. Prisustvo
heteroskedasti¢nosti u rezidualima moze biti znak neadekvatnosti modela, a moze samo
ukazati na to da ocenjeni koeficijenti dobijenog modela su generalno manji nego S§to je
potrebno, pa predvidene vrednosti ¢e imati veliko odstupanje od stvarne vrednosti. Za
proveravanje prisustva heteroskedasticnosti u rezidualima dobijenog modela koristimo
White — ov test. Testira se nulta hipoteza, koja kaze da su reziduali homoskedasti¢ni, protiv
alternativne, koja pretpostavlja da su reziduali heteroskedasticni. Posto je dobijeni
p — vrednost imanje od 0.01, odbacuje se hipoteza o homoskedasti¢nosti reziduala.

Sada ¢emo izvrSiti i deskriptivnu statistiku reziduala dobijenog modela, ¢iji rezultai su u
Tabeli 4.3.7.1.

Tabela 4.3.7.1: Deskriptivna statistika reziduala VAR modela za kriptovalute

Reziduali od Reziduali od | Reziduali od
DLBTC(t) DLETH(t) DLXRP(t)

Ocekivana vrednost -6.943113e-19 | 1.463892e-18 | -1.846338e-19
Standardna devijacija 0.011196 0.019226 0.017285
Koeficijent asimetrije 0.109356 0.3934832 0.1010669
Koeficijent ekscesa 6.161437 10.647477 9.151269
JB test 163.5621 523.9805 419.9211

p - vrednost 0.0000 0.0000 0.0000

Ocekivana vrednost 1 standardna devijacija reziduala su bliski nuli 1 to su pozeljne
osobine reziduala modela za dobijanje dobre predikcije.

Koeficijenti asimetrije su pozivni, $to znaci da veéina vrednosti reziduala je veéa od
ocekivane vrednosti.

Koeficijenti ekscesa su veéi od tri, pa raspodele reziduala imaju deblje repove u odnosu
na normalnu. Velike vrednosti koeficijenta ekscesa ukazuju na postojanje ekstremnih
vrednosti u rezidualima, §to je naro¢ito primetljivo kod rezidula modela za DLETH(t).

Na osnovu p — vrednosti JB testa, odbacuje se hipoteza o normalnosti reziduala.

4.3.8 CUSUM test stabilnosti modela

Stabilnost modela podrazumeva da uticaj sokova, koji predstavljaju reziduali modela,
opadaju tokom vremena. Ova osobina modela je bitna za dobijanje dobre prediktivne
vrednosti. Za ispitivanje stabilnosti modela koristimo CUSUM test koji posmatra
kumulativhu sumu standardizovanih rekurzivnih reziduala tokom vremena. Ako suma
standardizovanih reziduala, koja se akumulira tokom vremena, osciluje oko nule i ako
vrednosti ne izlaze van granice koja je specificno oderedena pomocu CUSUM testa,
smatramo da je nas model stabilan.
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Grafik 4.3.8.1: Graficka predstava CUSUM testa stabilnosti modela za kriptovalute
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Na Grafiku 4.3.8.1 su predstvaljene vrednosti CUSUM testa plavom linijom. Vidimo da
vrednosti osciluju oko nule do prve polovine perioda na kom je model formiran, a posle toga
postaju pozitivne kod DLBTC(t) i DLETH(t). Posto vrednosti ne izlaze van granice
znacajnosti, na nivou 5%, koja je prestavljena crvenom linijom, smatrano da su dobijeni
modeli stabilni.

4.4 Formiranje predikcije pomo¢u VAR modela za kriptovalute

U prethodnom delu smo ispitali sve potrebne statisticke osobine koje trebaju za
formiranje adekvatnog modela za predikciju. VAR model smo formirali na osnovu podataka
koji se odnose na period 01.07.2017 — 31.07.2017, a sada ¢emo prikazati graficki statiCke
prediktivne vrednosti za dan 01.08.2017. Rezultati su sledeci:
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Grafik 4.4.1: Staticke prediktivne i stvarne vrednosti cena BTC
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Grafik 4.4.2: Staticke prediktivne i stvarne vrednosti cena ETH
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Grafik 4.4.3: Staticke prediktivne i stvarne vrednosti cena XRP
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Na Graficima 4.4.1 — 4.4.3 zelena linija predstavlja staticke prediktivne vrednosti na
osnovnom nivou, dok plava linija predstavlja stvarne vrednost. Modeli su dobro ispratile
fluktuacije stvarne vrednosti, medutim ocigledno postoje neka kaSnjenja u predikcijama.
MozZemo re¢i da najbolje prediktivne vrednosti za jedan ¢as unapred su vrednosti iz
prethodnog casa. Ova izjava se potvrduje kada se predstavi grafik prediktivnih vrednosti
korigovan za jedan ¢as unazad sa stvarnim vrednostima. Tada se dobijaju gotovo identi¢ne
vrednosti sa blagim odstupanjima, pri tome, najveée odstupanje belezi XRP. Primenjujuci
dinamicki nac¢in predvidanja, dobijaju se vrednosti koje su jako blizu poslednje vrednosti
uzorka, na kom je model formiran. Ovo ponovo potvrduje nase izjave. Sve to nam govori da
predikcije nisu dobre.

Da bismo mogli bolje tumaciti dobijene prediktivne vrednosti, analizirajmo sada greske
predikcije, ¢iji rezultati su u Tabeli 4.4.1.

Tabela 4.4.1: Greske predikcije VAR modela za kriptovalute

BTC ETH XRP
RMSE | 24.757412 | 3.505089 | 0.003743
BP 0.016528 | 0.012317 | 0.016518
CP 0.982688 | 0.973935 | 0.983266
VP 0.000784 | 0.013748 | 0.000216
MAE 20.338622 | 2.627263 | 0.002362
MAPE 0.741943 | 1.200078 | 1.373800
U 0.004523 | 0.007873 | 0.010907

Standardna devijacija greske predvidanja (RMSE) i prosecna suma apsolutne greske
(MAE) trebaju da budu blisko nuli, sto je jedino kod XRP ispunjeno. Na osnovu VP vrednosti
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zaklju¢ujemo da modeli dobro opisuju fluktuacije stvarnih vrednosti. Ona je najveéa za
prediktivne vrednosti ETH i fluktuacije predikcije odstupaju svega 1.3748% od stvarnih
vrednosti. BP je mera koja pokazuje koliki udeo gresakaje dosao iz modela i njene niske
vrednosti ukazuju na to da najveéi udeo greSaka nije posledica primena modela. MAPE
vrednost pokazuje prosecno relativno odstupanje predikcije od stvarnih vrednosti i izraZeno je
u procentima. Moze se tvrditi da je ona dovoljno mala za sve posmatrane predikcije, jer
najveéa odstupanja belezi XPR, koje je svega 1.3738%. Tejlov koeficijent je mera koja je
pogodna za uporedivanje predikcije razli¢itih modela i ako je njegova vrednost nula, imamo
savrSenu predikciju. Ona je dovoljno blizu nuli kod svih posmatranih predikcija. Sumiraju¢i
rezultat svih pokazatelja, u ovom slu¢aju najbolje predikcije smo dobili za XRP.

4.5 Formiranje NNAR modela za kriptovalute

Funkcija nnetar() u R programskom jeziku fitira NNAR(p,q) model sa jednim
skrivenim slojem, koriste¢i AIC kriterijum za odredivanje reda AR(p) modela na
nestacionarnim serijama. Ukoliko broj ¢vorova u skrivenom sloju q nije specifiran, uzima se

da je g = pT“ (zaokruzeno na najblizi ceo broj). Za funkciju aktivacije koja se koristi za

! ri
1+e~ %' P

transformaciju podataka u skrivenim ¢vorovima smo izabrali logisti¢ku funciju g =
¢emu nismo definisali funkciju aktivacije na izlaznom ¢voru.
U R, nnetar()funkcija ocenjuje koeficijente koriste¢i Backpropagation algoritam ucenja

I pusta podatke dvadeset puta preko neuronske mreze. Mi ¢emo Koristiti automatske
definisane vrednosti nnetar() funkcije sa logistickom funkcijom aktivacije.

Za izvodenje analize koristicemo nestacionarne logaritamske cene LBTC, LETH i
LXRP za period od 01.07.2017 — 31.07.2017 i formiracemo staticke predikcije za svaki ¢as
dana 01.08.2017, kao i u prethodnom delu ovog rada.

Posle primene prethodno specifirane nnetar() funkcije, dobili smo da je red AR modela
dva na nestacionarnim podacima, odnosno, imamo po dva inputa u modelima neuronske
mreze kod svake posmatrane serije. Broj neurona ili ¢vorova u skrivenom sloju je

q = round (Zzi) = 2. Shodno tome, broj koeficijenata koji se ocenjuju unutar mreze je
devet. Prikazujemo sada ocenjene koeficijente u Tabeli 4.5.1.

Tabela 4.5.1: Ocenjeni koeficijenti NNAR modela za logaritamske cene kriptovalute

LBTC LETH LXRP
Wy 0.435451 5.019279 3.7676241
wq -3.673459 -1.641955 | -0.3617962
W, 2.010656 -6.918363 | -8.0386359
Wo1 0.5928120 -2.360352 | 3.5500223
wo2 3.127734 0.875965 | -0.2937730
w1 -1.026988 -0.911985 | -2.0627128
w12 -0.036799 -0.364568 | -0.6913306
w7 1.394539 -0.581605 | -0.4419710
w7 0.168661 0.015280 | -0.0410474

Jednac¢ine NNAR modela mozemo prikazati formulom
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e = wo t Z? =1 wjg(woj + X, wijrt—i) + ae,

gde r; oznacava logaritamske cene LBTC, LETH i LXRP u trenutku t, respektivno, a,

. .y 1 . .y .. . .. . . .
je belisum,a g = = e logisticka funkcija aktivacije u skrivenim ¢vorovima.

Ocenjenim koeficijentima, datim u Tabeli 4.5.1, se na pocetku dodeljuje slucajna
vrednost, a zatim se koriguju. Stoga, oni nisu jednistveno odredeni, te ih ne mozemo tumaciti
na isti nac¢in kao kod linearnih modela.

45.1 Testiranje adekvatnosti NNAR modela

Kao i u prethodnom delu ovog rada, sledeci korak je testiranje adekvatnosti dobijenih
modela. Za testiranje adekvatnosti koristicemo Ljung — Box — ovu statistiku i proveravamo
postojanje autokorelacije medu rezidualima modela. Red do koje ¢emo proveriti postojanje
autokorelacije je sedam, koji je najblizi ceo broj logaritmovane veli¢ine uzorka. Rezultati
statistike su dati u Tabeli 4.5.1.1:

Tabela 4.5.1.1: Ljung - Box - ova statistika reziduala NNAR modela za kriptovalute

LBTC LETH LXRP
Broj koraka Q p Q p Q p
unazad statistika | vrednsot | statistika | vrednost | statistika | vrednost
1 0.0017 0.9670 0.0060 0.9755 0.0035 0.9526
2 1.7226 0.4226 0.0496 0.9755 0.8127 0.6661
3 1.9617 0.5804 0.6076 0.8947 0.8662 0.8336
4 2.7911 0.5934 0.6699 0.9550 0.9228 0.9213
5 2.8145 0.7286 2.5138 0.7744 1.3372 0.9311
6 2.8267 0.8303 3.3552 0.7631 2.2766 0.8926
7 3.8434 0.7976 4.4248 0.7298 2.3654 0.9369

Iz Tabele 4.5.1.1 uocava se da sve p — vrednosti Ljung — Box - ove statistike su vece od
0.05, odnosno, prihvata se hipoteza o nepostojanju autokorelacije medu rezidualima modela,
pa sve dobijene NNAR modele proglasavamo adekvatnim.

45.2 Osobine reziduala NNAR modela

Ispitaemo sada i vaznije osobine reziduala dobijenih modela primenjujuci deskriptivnu
statistiku, ¢iji rezultati su u Tabeli 4.5.2.1.

Tabela 4.5.2.1: Deskriptivna statistika reziduala NNAR modela za kriptovalute

Reziduali od | Reziduali od Reziduali
LBTC(t) LETH(1) 0dXRP(t)
Ocekivanje 2.33243e-06 | 1.057845e-05 | 4.78957e-07
Standardna devijacija | 0.01101827 0.01889026 0.01749235
Koeficijent asimetrije 0.1689254 0.2242 0.03089177
Koeficijent ekscesa 4.939613 5.915533 8.069997
JB test 123.88 278.08 821.61
p - vrednost 0.0000 0.0000 0.0000
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Ocekivane vrednosti reziduala su bliske nuli, odnosno, u proseku nemamo veliko
odstupanje izmedu ocenjenih vrednosti modela i stvarnih vrednosti.

Standardna devijacije, tj. odstupanje od oc¢ekivane vrednosti su takode male.

Niske vrednosti koeficijenta asimetrije ukazuju namalu asimetriju i posto Su sve
vrednosti pozitivne, vecine vrednosti reziduala su veé¢e od o¢ekivane vrednosti.

Koeficijenti ekscesa su vec¢i od tri, pa raspodele reziduala imaju debele repove, sto
ukazuje na odsustvo normalne raspodele.

Na osnovu p — vrednosti JB testa zaklju¢ujemo da reziduali nemaju normalnu raspodelu.

4.6 Formiranje predikcije pomoéu NNAR modela za kriptovalute

Graficki prikaz dobijene staticke prediktivne i stvarne vrednosti cena na osnovnom
nivou za dan 01.08.2017 je sledeci:

Grafik 4.6.1: Staticke prediktivne i stvarne vrednosti cena BTC
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Cena u dolarima

Na Graficima 4.6.1 — 4.6.3 ljubic¢astom linijom su predstavljene jednokoracne staticke
predikcije NNAR modela, a plavom stvarne vrednosti. Predikcije su dobro ispratile
fluktuacije stvarnih vrednosti, medutim, i kod ovog modela se moze primetiti kasnjenje u
predikcijama i vrednosti su jako blizu prethodnog ¢asa. Ovo nam daje intuiciju da su najbolje
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Grafik 4.6.2: Staticke prediktivne i stvarne vrednosti cena ETH
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Grafik 4.6.3: Staticke prediktivne i stvarne vrednosti cena XRP
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predikcije trenutne vrednosti. Greske predikcije su sledece:
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Tabela 4.6.1: Greske predikcije NNAR modela za kriptovalute

BTC ETH XRP
RMSE | 24.155145 | 3.511899 | 0.003702
BP 0.031248 | 0.045102 | 0.009729
CP 0.968195 | 0.946520 | 0.989862
VP 0.000557 | 0.008378 | 0.000409
MAE | 19.760636 | 2.546996 | 0.002333
MAPE | 0.723046 | 1.149225 | 1.330710
U 0.000024 | 0.000261 | 0.000240

Standarno odstupanje izmedu stvarne i prediktivne vrednosti (RMSE) je najveée kod
BTC i najmanje kod XRP. Apsolutno odstupanje (MAE) pokazuje istu situaciju. Proporcija
pristrasnosti (BP) nam kazuje koliki je udeo gresaka koji dolazi iz modela i njene vrednosti su
sasvim zadovoljavaju¢e. Proporcija varijanse (VP) pokazuje koliko uspesno su predikcije
ispratile fluktuacije stvarnih vrednosti. Njene vrednosti su niske, sto znac¢i da modeli dobro
opisuju te fluktuacije. Prose¢no relativno odstupanje od stvarnih vrednosti (MAPE), koja je
iskazana u procentima, je najmanje kod BTC, a najvece XRP. Prediktivne vrednosti XRP u
proseku relativno odstupaju 1.33071% od stvarne vrednosti. Tejlovi koeficijenti (U) su bliski
nuli i najmanji su za BTC. Dakle, sumirajuci rezultate, zakljucujemo da najbolje predikcije
smo dobili za cenu XRP.

4.7 Uporedivanja modela za kriptovalute

U prethodnim delovima ovog rada smo formirali predikcije cena kriptovalute pomoc¢u
linearnog VAR i nelinearnog NNAR modela. U oba slu¢aja smo dobili veoma sli¢ne
predikcije, pri tome se ne moze trvditi da su dobijene predikcije dobre. Da bismo mogli malo
bolje pregledati performanse koris¢enih modela u predikcijama, prikazujemo tabelarno
uporedu greske predikcije po pojedina¢nim valutama.
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Tabela 4.7.1: Greske predikcije VAR i NNAR modela za kriptovalute

BTC
VAR model | NNAR model
RMSE 24.757412 24.155145
BP 0.016528 0.031248
CP 0.982688 0.968195
VP 0.000784 0.000557
MAE 20.338622 19.760636

MAPE 0.741943 0.723046
U 0.004523 0.000024
ETH

VAR model | NNAR model
RMSE 3.505089 3.511899
BP 0.012317 0.045102
CP 0.973935 0.946520
VP 0.013748 0.008378

MAE 2.627263 2.546996
MAPE 1.200078 1.149225
U 0.007873 0.000261
XRP
VAR model | NNAR model
RMSE 0.003743 0.003702

BP 0.016518 0.009729
CP 0.983266 0.989862
VP 0.000216 0.000409
MAE 0.002362 0.002333
MAPE 1.373800 1.330710
U 0.010907 0.000240

RMSE, MAE, MAPE i U vrednosti su za nijansu manji pri koris¢enju NNAR modela u
predikcijama BTC i XRP, dok kod ETH jedino je RMSE manji kod VAR modela. Proporcija
pristrasnosti (BP) koja meri udeo gresaka koje dolaze iz modela je neznatno ve¢a kod NNAR
modela za BTC i ETH. Proporcija varijanse (VP), koja meri koliko dobro predikcije modela
isprate fluktuacije stvarih vredosti, je takode malo niza kod NNAR modela za iste valute,
odnosno, ovaj broj nam kaze da su predikcije dobro ispratile te fluktuacije. Ovo zaista jeste
slu¢aj, medutim, vrednosti predikcija za jedan ¢as su izuzetno bliske vrednostima prethodnog
Casa. Zbog ove Ccinjenice, i zbog sli¢ne vrednosti gresaka koris¢enih modela, moze se
zakljuditi da posmatrane valute se ne mogu predvidati pomocu koris¢enih modela.

Napomenimo da je prilikom istrazivanja bio koris¢en i ARIMA model, koji daje takode
slicne rezultate, pa neprevidljivost najverovatnije mozemo pripisivati tome da autoregresija
nije dobar pokazatelj kretanja buduéih vrednosti u slucaju kriptovaluta.
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4.8 Graficki prikaz i osnovne statisticke osobine prinosa obveznica

U ovom delu rada ¢emo ispitati performanse VAR i NNAR modela u previdanju pinosa
srednjoro¢nih kuponskih obeveznice SAD. Za ovu svrhu smo izabrali prinose dvo —, peto — i
sedmogodisnje kuponske obveznice. Prinosi predstavljaju prosecne prinose do dospecéa svih
navedenih obveznica u opticaju na berzi NYSE. Graficka predstava prinosa, iskazanim u
procentima, od 20.10.2013 do 10.07.2018 je sledeca:

Grafik 4.8.1: Prinosi srednjorocnih kuponskih obveznica SAD
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Poznato je da, Sto duzi je rok do dospeca neke obveznice, veci je rizik od promena
kamatnih stopa i inflacije, pa investitori zahtevaju veci prinos za kompenzaciju rizika. Ovo
pravilo moze se uocCavati na graficima, jer prinos do dospeca dvogodiSnje obveznice je
najmanji, a prinos sedmogodi$nje je najveci.

Od novembra 2016. godine, a zatim od septembra 2017. godine, uocljiv je znacajan
porast prinosa Koji je najviSe izrazit kod peto — i sedmogodi$nje obveznice. Postoje dva
klju¢na dogadajana domacem nivou u SAD, koji su doprineli brzom porastu prinosa u 2016.
godini. Jedan od njih je rezultat izbora novog predsednika, Donald Trump — a, a drugi je
sporazum zemalja koje su glavni proizvodaci nafinih derivata (OPEC) 0 smanjenju obima
proivodnje, kako bi smanjivanjem ponude podigli trzinu cenu [38]. Izborni rezultati
pocetkom novembra su uticali na promenu prinosa predvidanjem promene u fiskalnoj politici,
ukljuéujuéi veéu potro$nju na infrastukturu, finansijsku deregulaciju®’ i znaajan reform
poreske politike. Promena navedenih stvari u fiskalnoj politici izazivaju veéu stopu
privrednog rasta, ali i obim drzavnih dugova, i to zajedno sa sporazumom 0 povecanju cene
sirovne nafte su uticali na ocekivanu stopu inflacije. Strahovi investitora rezultovali su
prodajom ogromne koli¢ine drzavne obeveznice, $to je dovelo do porasta prinosa. Nekoliko
razloga porasta prinosa od septembra 2017. godine su: porast drzavnih dugova, poreski plan o
snizavanju stope poreza preduzeéa sa 35% na 21% od 2018. godine, fiskalna potro$nja koja
ukljuéuje infrastrukturu i vojsku [39].

Sto se ti¢e ponasanja posmatrane vremesnke serije, i u ovom sluéaju moZe se trvditi da
ih karakteriSe trend i neregularna komponenta, dok cikli¢ni ili sezonalni komponent nije
uocljiv.

Posto podaci ukazuju na nestacionarnost i na logaritamskom nivou, $to ¢emo i dokazati
kasnije, prikazujemo sada prvi diferencijal logaritmovanih prinosa, koji jesu stacionarne
vremenske serije, jer im sve vrednosti osciluju oko nule i ne poseduju znacajan opadajuci ili
rastuci trend.

2Deregulacija na finansijskim trZistima usmerena je na ublaZavanje uticaja driave i jatanje konkurentske borbe
izmedu raznih oblika finansijskih institucija povezanih delovanjem trzista kapitala.
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Grafik 4.8.2: Prinosi drzavnih obveznica na diferenciranom logaritamskom nivou
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Slede¢i korak je ispitivanje osnovne statisticke osobine posmatranih podataka.
Deskriptivnu statistiku ¢emo izvesti na stacionarnim vremenskim serijama, ¢ije rezultate

mozemo videti u Tabeli 4.8.1.

Tabela 4.8.1: Deskriptivna statistika za prinose na diferenciranom logaritamskom nivou

DLDG DLPG DLSG
Ocekivana vrednost 0.00001435 | 0.00000497 | 0.00000250
Standardna devijacija | 0.00037006 | 0.00025403 | 0.00021615
Koeficijent asimetrije | -0.227939 | -0.218601 | -0.116357
Koeficijent ekscesa 8.395784 6.085826 5.988601
JB test 1781.329 590.0930 545.8931
p - vrednost 0.0000 0.0000 0.0000

Ocekivane vrednosti i standardne devijacije su jako bliske nuli. Sve vrednosti su jako
slicne, pri ¢emu najveéu ocekivanju imamo za DLDG, pa i odstupanje od ocekivanje je
najvece.

Koeficijenti asimetrije su manji od jedan i negativni. Negativan predznak kaze da
vecina vrednosti uzorka je manja od ocekivane vrednosti.

Koeficijeni ekscesa su pozitivni i znatno veéi od tri, Sto znaci da raspodela podataka je
spljoStenija u odnosu na normalnu. Ovo ukazuje na to da imamo viSe autlajera u uzorku,
odnosno na vrednosti koje su dosta udaljene od ostalih vrednosti u uzorku.

Na osnovu vrednosti koeficijenata asimetrije i ekcesa mozemo zakljuéiti da posmatrani
podaci nemaju normalnu raspodelu, koju potvrduje p — vrednost JB testa na nivou poverenja
od 95%.

Sada ¢emo posmatrati i medusobne zavisnosti prinosa izraCunavanjem koeficijenata
korelacije, ¢ije vrednosti su date u Tabeli 4.8.2

Tabela 4.8.2: Matrica koeficijenata korelacije za prinose

DLDG DLPG DLSG
DLDG 1
DLPG | 0.510684 1
DLSG | 0.463704 | 0.979000 1

Uocava se da je DLDG najslabije povezana sa ostalim serijama, pri ¢emu mozemo
trvditi da imamo srednju povezanost, jer su vrednosti blizu 0.5. DLPG i DLSG imaju jaku
povezanost, jer im je koeficijent korelacije jako blizu jedinici, $to zna¢i da im vrednosti
mozemo zapisati u formi linearne jednacine, oblikaY = aX + b.

Svi koeficijenti korelacije su pozitivni, $to znaci da ako vrednost jedne serije raste, rasée
i vrednost duge. Testiranjem statisticke znacajnosti posmatranih koeficijenata, dobijamo da su
sve p — vrednoti manje od 5%, odnosno, linearna povezanost je statisticki znacajna na nivou
poverenja 95%.
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4.9 Formiranje VAR modela za prinose obveznice

U ovom delu rada ¢emo formirati predikcije posmatranih serija pomo¢u VAR modela.
Koristi¢emo pristup in sample - out of sample, odnosno jedan deo podataka ¢emo koristiti za
ocenu koeficijenata, a drugi deo za formiranje staticke predikcije ocenjenim koeficijentima i
evaluacije dobijene predikcije. Podaci koje koristimo za ocenu koeficijenata se odnose na
dnevne podatke svakog radnog dana berze NYSE i predstavljaju prose¢ne prinose svih dvo —,
peto — i sedmogodiSnje obveznice u SAD perioda 20.10.2013 — 29.12.2017, zaklju¢no sa
poslednjim radnim danom u 2017. godini. Predikcije ¢emo formirati za period
01.01.2018 — 10.07.2018, odnosno, koristicemo mnogo vec¢i uzorak nego u slucaju
kriptovalute, jer fluktuacija vrednosti je daleko slabija.

4.9.1 Testiranje stacionarnosti podataka

Testiranjem stacionarnosti logaritmovanih prinosa, dolazimo do zaklju¢ka da sve
izabrane vremenske serije su nestacionarne, jer su p — vrednosti DF testa date u Tabeli 4.9.1
veée od 0.05. Kada se testira prvi diferencijal logaritmovanih prinosa, dobijamo da su sve
vremenske serije stacione, jer su p — vrednosti manje od 0.05.

Tabela 4.9.1: Rezultati DF testa na logaritamskom nivou za prinose

Ni konstanta ni trend | Konstanta | Konstanta i trend
LDG 0.08974 0.7230 0.0771
LPG 0.3449 0.4977 0.5157
LSG 0.4458 0.4062 0.5798

4.9.2 Odredivanje redaVAR modela

Prilikom formiranje VAR modela prvi korak je odredivanje reda autoregresije. Koriste¢i
AIC kriterijum na logaritmovanim prinosima prinosa drzavnih obveznica, zakljucujemo da
optimalan red autoregresije je pet, jer je za to vrednost AIC kriterijuma minimalna.

4.9.3 Johansen - ov test kointegracije

Posto moze da se desi, da postoji linearna kombinacija posmatranih nestacionarnih
podataka koja jeste stacionarna, da bi formirali najoptimalniji model za predikciju, moramo
proveriti postojanje kointegracije. Za tu svrhu koristicemo Johansen — ov test kointegracije
maksimalnog karakteristicnog korena, koji nam kaze da logaritmovane serije nisu
kointegrisane na nivou poverenja 95%, jer je vrednost test statistike (12.14) manja od kriti¢ne
vrednosti (22.00), tj. odmah na pocetku moramo prihvatiti nultu hipotezu o nepostojanju
kointegracijskog vektora.

4.9.4 Testiranje GrendZerove kauzalnosti

Na osnovu rezultata prethodne analize, zakljucujemo da najoptimalniji model za
predikciju mozemo formirati na diferenciranim serijama logaritamskih prinosa, pa se red
modela smanji za jedan. Slede¢i korak je ispitivanje Grendzerove kauzalnosti da bi utvrdili
koje serije pomazu u predvidanju druge u VAR modelu.
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Tabela 4.9.4.1: Rezultati Grendzerove statistike za prinose

H, F - test p - vrednost
DLDG ne Grendzer urokuje DLPG 0.53169 0.7125
DLDG ne GrendzZer uzrokuje DLSG 0.60707 0.6576
DLPG ne GrendZer urokuje DLDG 83.526 0.0000
DLPG ne Grendzer urokuje DLSG 6.7683 0.0339
DLSG ne GrendZer uzrokuje DLDG 64.905 0.0000
DLSG ne GrendZer uzrokuje DLPG 1.2287 0.2965
DLPG i DLSG ne Grendzer uzrokuje DLDG 341.2671 0.0000
DLDG i DLSG ne GrendZer uzrokuje DLPG 3.9979 0.4063
DLDG i DLPG ne Grendzer uzrokuje DLSG 7.5169 0.1110

Dakle, formiranjem VAR modela odgovarajuéeg reda, posmatraju¢i uticaj promenjive
pojedina¢no 1 ukupno, dolazimo do zakljucka da prethodne vrednosti DLPG 1 DLSG pomazu
u objasnjavanju sadasnje vrednosti DLDG, takode, uklju¢ivanjem samo vrednosti DLSG u
DLPG dobijamo najbolje predikcije. Jedino iz jednacine DLSG treba iskljuéiti vrednosti obe

promenljive.

4.9.5 Ocenjeni VAR model

Tabelarni prikaz ocenjnih koeficijenata redukovanog VAR modela je sledeci:

Tabela 4.9.5.1: Ocenjeni koeficijenti VAR modela za logaritamske prinose DG

Koeficijenti
za DLDG(t)
DLDG(-1) -0.536040
DLPG(-1) 1.747383
DLSG(-1) -1.057610
DLDG(-2) -0.307027
DLPG(-2) 1.204551
DLSG(-2) -0.873973
DLDG(-3) -0.158285
DLPG(-3) 0.448324
DLSG(-3) -0.193608
DLDG(-4) -0.034347
DLPG(-4) 0.220305
DLSG(-4) -0.082912
Konstanta 0.001715
R? 0.2350
R? 0.2282
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Tabela 4.9.5.2: Ocenjeni koeficijenti VAR modela za logaritamske prinose PG

Koeficijenti

za DLPG(t)
DLPG(-1) -0.097489
DLSG(-1) 0.054757
DLPG(-2) -0.022091
DLSG(-2) -0.068850
DLPG(-3) -0.038917
DLSG(-3) 0.075738
DLPG(-4) -0.032285
DLSG(-4) 0.076254
Konstanta 0.000425
R? 0.009002
R? 0.002056

Tabela 4.9.5.3: Ocenjeni koeficijenti VAR modela za logaritamske prinose SG

Koeficijenti

za DLSG(t)
DLSG(-1) -0.044432
DLSG(-2) -0.043727
DLSG(-3) 0.028594
DLSG(-4) 0.014129
Konstanta 0.000163
R? 0.004985
R? 0.001122

JednaCina VAR(4) modela pomocu ocenjenih koeficijenata se formira prema formuli:
Ye = o+ P1Ye1 + Y 2 +P3Y, 3 + P Y4 + &, koja se tumaci na isti nacin kao
i definicija u teorijskom delu ovog rada za n = 3, pri ¢emu u matricama ¢;, i = 1,2,3,4,
vrednosti konstante koje ne treba ukljuciti u modelima su nule.

Koeficijenti determinacije su veoma niski. Najveéi je za jedna¢inu DLDG(t), gde je
23.5% varijacije u uzorku objasnjeno modelom, a najmanja je za DLSG(t), gde je vrednost
samo 0.4985%. Prilagodeni koeficijent determinacije, koja je pogodna za uporedivanje
modela koji sadrze razli¢iti broj promenljivih, pokazuje istu stvar, odnosno, zaklju¢imo da je
model koji najbolje objasnjava varijacije uzorka dobijen za DLDG(t), a model koji najslabije
objasnjava varijacije je dobijen za DLSG(t). Niske vrednosti ovih koeficijenata ne moraju
znaciti da su modeli lo$i, nego mogu samo ukazati na to da linearni modeli nisu najbolji izbori
za opis ponasanje posmatrane vremenske serije.

Sto se ti¢e tumdéenja ocenjenih koeficijenata, posmatrajmo jednaginu za DLPG(t). Pod
pretpostavkom da ostale vrednosti ostaju nepromenjene, ako se vrednost DLPG(t - 1)
povecava za jednu jedninicu, DLPG(t) ¢e se smanjiti 0.097489 jedince, a ako se DLSG(t - 1)
smanjuje je za jednu jedinicu, DLPG(t - 1) ¢e se smanjiti za 0.054757 jednice, i obratno.
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Naravno, u praksi nepromenjenost ostalih vrednosti retko se desava, pa vrednosti za DLPG(t)
dobijamo kao posledica promena svih ostalih vrednosti u njenoj jednacini. Analogno se
tumaci i koeficijenti preostale dve jednacine.

4.9.6 Provera adekvatnosti VAR modela

Adekvatnost dobijenog VAR modela ispitujemo BG testom auokorelacije medu
rezidualima, pri ¢emu red autokorelacije koji testiramo u ovom slu¢aju iznosi sedam, jer je to
najblizi ceo broj logaritmovane veli¢ine uzorka. Na osnovu p — vrednosti BG testa, koja iznosi
0.6586, zakljucujemo da je dobijeni VAR model adekvatan.

4.9.7 Osobine reziduala VAR modela

Proveru homoskedasti¢nosti reziduala ispitujemo pomoc¢u White testa, ¢ija p — vrednost,
je manja od 0.01, govori da su reziduali dobijenog modela heteroskedasti¢ni.

Deskriptivna statistika reziduala dobijenig modela je sledeca:

Tabela 4.9.7.1: Deskriptivna statistika za diferencirane logaritamske prinose

Reziduali od | Reziduali od | Reziduali od
DLDG(t) DLPG(t) DLSG(t)
Ocekivana vrednost 2.01e-18 2.81e-18 2.39%e-18
Standardna devijacija | 3.414008e-4 2.6524e-4 2.2438e-4
Koeficijent asimetrije 0.03418 -0.20542 -0.092458
Koeficijent ekscesa 10.14089 5.637304 5.611919
JB test 2747.209 383.8143 369.3841

p - vrednost 0.0000 0.0000 0.0000

Ocekivane vrednosti reziduala su veoma bliske nuli, $to je jedan od pozeljnih uslova, jer
po pretpostavci, o¢ekivana vrednost reziduala idealnog modela je nula. Standardne devijacije
su takode bliske nuli Sto znaci da nema velikih odstupanja od ocekivane vrednosti.

Koeficijenti asimetrije imaju niske vrednosti. Pozitivan predznak ovog koeficijenta
imamo za rezidule modela DLDG(t), dok u slu¢aju DLPG(t) i DLSG(t) oni su negativni.
Negativan predznak znaci da vecina reziduala ovih modela je manja od o¢ekivane vrednosti,
dok pozitivan predznak ukazuje na suprotnu situaciju.

Koeficijenti ekscesa su znatno iznad tri, pri ¢emu je ona najveéa za rezidule od
DLDG(t). Ovo zna¢i da je raspodela reziduala spljostena u odnosu na normalnu. Velike
vrednosti ovog koeficijenata ukazuju na to da rapodele imaju debele repove i postoji vise
autlajera u uzorku.

Na osnovu p — vrednosti JB testa zaklju¢ujemo da rezidulai nemaju normalnu raspodelu.

4.9.8 CUSUM test stabilnosti modela

I ovde ¢emo ispitati stabilnost dobijenih modela pomoc¢u CUSUM testa kumulativne
sume standardizovanih rekurzivnih reziduala. Ako suma standardizovanih reziduala, koja se
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akumulira tokom vremena, osciluje oko nule i ako vrednosti ne izlaze van granice koja je
specifi¢no oderedena pomocu CUSUM testa, smatramo da je nas model stabilan.

Grafik 4.9.8.1: Graficka predstava CUSUM testa stabilnosti modela za prinose
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Na Grafiku 4.9.8.1 su plavom linijom predstavljeni kumulativhe sume reziduala, dok
crvenom linijom granica znacajnosti CUSUM testa na nivou 5%. Posto vrednosti testa
osciluju oko nule za celi period na kom je model formiran i ne izlaze van granice znacajnosti,
smatrano da je dobijeni VAR model stabilan.

4.10 Formiranje predikcije pomoéu VAR modela za prinose

Nakon uspostavjanja adekvatnog modela, slede¢i korak je formiranje predikcije.
Graficki prikaz jednokoracnih predikcija na osnovhom nivou prinosa za period

01.01.2018 — 10.07.2018 je sledeci:
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Grafik 4.10.1: Staticke prediktivne i stvarne vrednosti prinosa DG

27 T T T T T T

—DG
76 — DGP

‘18 1 1 1 1 1 1 1
Jan 2018 Feb 2018 Mar 2018 Apr 2018 May 2018 Jun 2018 Jul 2018

01.01.2018 - 10.07.2018

Grafik 4.10.2: Staticke prediktivne i stvarne vrednosti prinosa PG
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Grafik 4.10.3: Staticke prediktivne i stvarne vrednosti prinosa SG
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Jednokoracne predikcije VAR modela su sasvim dobro ispratile fluktuacije vrednosti
prinosa svake posmatrane obveznice. MozZe se primetiti kaSnjenje u predikcijama i u ovom
slucaju, ali rezultati su daleko bolji nego kod predvidanja cena kriptovalute, Sto je posledica
toga da vrednosti prinosa fluktuiraju u mnogo manjoj meri. Kod ovakvih serija mozemo
koristiti ocenjene koeficijente za staticka predvidanja ¢ak i za period koji je duzi od pola
godina, dok kod kriptovalute nismo bili u moguc¢nosti da to u¢inimo ni za jedan dan. Da bi
mogli bolje oceniti dobijene predikcije, posmatrajmo relevatne greske prediktivnih vrednosti:

Tabela 4.10.1: Greske predikcije VAR modela za prinose

DG PG SG
RMSE 0.026630 | 0.032222 | 0.034041
BP 0.000179 | 0.005733 | 0.006941
CP 0.995924 | 0.980677 | 0.977988
VP 0.003896 | 0.013590 | 0.015070
MAE 0.018326 | 0.022944 | 0.024871
MAPE 0.799200 | 0.868085 | 0.896039
U 0.005696 | 0.006060 | 0.006111

RMSE su bliski nuli, $to znaci da kvadratna odstupnja predvidenih od stvarnih vrednosti
je mala. MAE vrednosti, koje mere apsolutno odstupnje, su takode male. Ista je situacija i kod
Tejlovog koeficijenta (U). MAPE nam pokazuje prosecno apsolutno relativno odstupanje
stvarnih od prediktivnin vrednosti i izrazeno je u procentima. Ona iznosi redom samo
0.7992%, 0.868085% i 0.896039% za predikcije posmatranih serija. Proporcija pristrasnosti
(BP), koja meri udeo greSaka koji dolazi iz modela je takode jako mala. Svega
0.0179%/0.5733%/0.6941% procenat greske dosao je iz modela u predikcijama prinosa dvo —,
peto — i sedmogodisnje obveznice. Proporcija varijanse (VP), koja nam govori koliko dobro
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su predikcije ispratile fluktuacije stvarnih vrednosti, je ponovo jako mala, odnosno nase
predikcije su jako lepo ispratile te fluktuacije. Sumiraju¢i dobijene rezultate, mozemo trvditi
da smo dobili dobre predikcije sa svakim modelom, pri ¢emu najbolje predikcije smo dobili
modelom za DLDG(t), §to je i bilo intuitivna pretpostavka na osnovu vrednosti koeficijenata
determinacije.

Kod ove vremenske serije smo mogli sasvim lepo pogoditi kretanje vrednosti za sledeéi
dan 1 moze se uociti da su predikcije mnogo blize stvarnim vrednostima ukoliko nema velikih
promena istih. Dinami¢kom predikcijom mozemo pogoditi vrednosti samo za nekoliko dana,
jer koris¢enjem prethodne vrednosti predikcije se akumuliraju greske predvidanja, pa Sto duzi
je period koji posmatramo, vece je i odstupanje od stvarnih vrednosti. Primer dinamicke
predikcije za period od 05.01.2018 do 10.01.2018 je sledeci:

Tabela 4.10.2: Primer dinamicke predikcije za prinose

DG(%) | DGP(%) | PG (%) | PGP (%) | SG (%) | SGP (%)
05.01.2018 | 1.964 | 1.973539 | 2.285 | 2.269669 | 2.404 | 2.383490
07.01.2018 | 1.964 | 1.978511 | 2.287 | 2271572 | 2.404 | 2.383510
08.01.2018 | 1.960 | 1.980188 | 2.287 | 2.271889 | 2,406 | 2.384121
09.01.2018 | 1.972 | 1.983627 | 2239 | 2273278 | 2.467 | 2.384737
10.01.2018 | 1.976 | 1.985696 | 2.331 | 2.274147 | 2.473 | 2.385094

4.11 Formiranje NNAR modela za prinose

Da bi proverili performanse autoregresivog modela neuronske mreze u predvidanju
kretanja prinosa drzavnih obveznica, koristicemo automatske definisane vrednosti nnetar()
funkcije sa logistickom funkcijom aktivacije.

Za izvodenje analize koristicemo nestacionarne logaritamske prinose LDG, LPG i LSG
za period od 20.10.2013 — 31.12.2017 i formiracemo staticke predikcije za svaki dan perioda
od 01.01.2018 do 10.07.2018, kao i u prethodnom delu ovog rada. Posle primene nnetar()
funkcije dobili smo da broj ulaznih parametara u neuronsku mrezu kod svake serije iznosi
jedan na osnovu AIC kriterijuma, $to povla¢i da broj ¢vorova u skrivenom sloju je

q = round (pT“) = round (%) = 1. Shodno tome, broj koeficijenata koji se ocenjuje
unutar mreze je Cetiri. Prikazujemo sada prosek dobijenih koeficijenata, koje koristimo za
predikciju:

Tabela 4.11.1: Ocenjeni koeficijenti NNAR modela za prinose

LDG LPG LSG
(O 7.457135 -8.781044 0.026938
wq -14.48509 18.7975 -1.026878

Wo1 0.05905962 | -0.1322612 | -1.818304
w11 -0.2792776 0.2145024 | 0.5136531

Jednac¢ine NNAR modela mozemo prikazati formulom

1 = wo+ wi g(weg + Wi17e—1) + a,
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gde r; oznacava logaritamske prinose LDG, LPG i LSG u trenutku t, respektivno, a;

. .. 1 . C ey .. . .. . .
je belisum,a g = pperl logisticka funkcija aktivacije u skrivenom ¢voru.

4.11.1 Testiranje adekvatnosti NNAR modela

Da bi testirali adekvatnost dobijenih modela, provericemo postojanje autokorelacije
medu rezidualima modela pomoc¢u Ljung — Box — ove statistike, ¢iji rezultati su sledeci:

Tabela 4.11.1.1: Ljung - Box - ova statistika reziduala NNAR modela za prinose

LDG LPG LSG
Broj koraka Q p Q p Q p
unazad statistika | vrednsot | statistika | vrednost | statistika | vrednost
1 0.4113 0.5213 0.0971 0.7554 0.0641 0.8002

0.6777 0.7126 0.1491 0.9282 0.1479 0.9287
0.8830 0.8295 0.7617 0.8586 1.3221 0.7239
3.5484 0.4706 2.2867 0.6832 1.9664 0.7419
4.7260 0.4502 2.4549 0.7833 2.1598 0.8266
8.0853 0.3219 5.0825 0.5333 4.2877 0.6378
8.0941 0.3244 5.1019 0.6475 4.3979 0.7330

N[OOI~ W(IN

Posto su sve p — vrednosti ve¢e 0d 5% do sedam koraka unazad, zaklju¢ujemo da su dobijeni
modeli adekvatni.

4.11.2 Osobine reziduala NNAR modela

Deskriptivna statistika reziduala dobijenih modela je sledeca:

Tabela 4.11.2.1: Deskriptivna statistika reziduala NNAR modela za prinose

Reziduali od Reziduali od Reziduali od
LDG(t) LPG(t) LSG(t)
Ocekivanje -3.824571e-06 | 8.202792e-06 1.512401e-05
Standardna devijacija 0.03910431 0.0265069 0.02240544
Koeficijent asimetrije -0.1981939 -0.2683794 -0.1702564
Koeficijent ekscesa 7.524843 5.674575 5.67782
JB test 1115 402.15 393.78
p - vrednost 0.0000 0.0000 0.0000

Ocekivana vrednost i standarna devijacija rezidula su bliske nuli, §to je pozeljno za
formiranje predikcije sa malim greskama.

Koeficijenti asimetrije su negativni, tj. ve¢ina vrednosti reziduala je manja od o¢ekivane
vrednosti.

Koeficijenti ekscesa su znatno iznad tri, Sto ukazuje na to da raspodela reziduala je
spljoStena u odnosu na normalnu i na prisustvo viSe aulajera medu rezidualima.

Na osnovu p — vrednosti JB testa zaklju¢ujemo da reziduali nemaju normalnu raspodelu
ni u ovom slucaju.
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4.12 Formiranje predikcije pomoé¢u NNAR modela za prinose

Graficki prikaz statickih prediktivnih vrednosti za period od 01.01.2018 do 10.07.2018
je sledeci:

Grafik 4.12.1: Staticke prediktivne i stvarne vrednosti za DG
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Grafik 4.12.2: Staticke prediktivne i stvarne vrednosti za PG
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Grafik 4.12.3: Staticke prediktivne i stvarne vrednosti za SG
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Vidimo da i NNAR modelom mozemo lepo pogoditi kretanje vrednosti prinosa za duzi
vremenski period statickom metodom predvidanja. Rezultati su vrlo slicni onima koje smo
dobili primenom VAR modela i mala kasnjenja prediktivnih vrednosti i ovom slucaju su
primetna. Da bismo mogli bolje oceniti rezutate, posmatrajmo sada greSke dobijene
predikcije.

Tablea 4.12.1: Greske predikcije NNAR modela za prinose

DG PG SG
RMSE | 0.024226 | 0.032055 | 0.033883
BP 0.002664 | 0.006594 | 0.007286
CP 0.971690 | 0.993333 | 0.988737
VP 0.025646 | 0.000073 | 0.003977
MAE 0.016691 | 0.022779 | 0.024932
MAPE | 0.722897 | 0.861760 | 0.898089
U 0.003351 | 0.001811 | 0.001524

RMSE su bliski nuli, $to znac¢i da kvadratna odstupnja predvidenih od stvarnih vrednosti
su mala. Mere apsolutne odstupanja (MAE) su takode male kao §to su i Tejlovi koeficijenti
(U). MAPE nam pokazuje prosecno apsolutno relativno odstupanje stvarnih od prediktivnih
vrednosti i izrazeno je u procentima. Ona iznosi redom samo 0.7228969%, 0.86176% i
0.898089% predikcije prinosa dvo —, peto — i sedmogodiSnje obveznice. Proporcija
pristrasnosti (BP) koja meri udeo gresaka koji dolazi iz modela je takode jako mala. Svega
0.2664%/0.6594%/0.7286% procenat greske je doSao iz modela u predikcijama DG, PG i SG.
Proporcija varijanse (VP) nam govori da su predikcije jako lepo ispratile fluktuacije stvarnih
vrednosti, naroCito PG. Sumiraju¢i dobijene rezultate, mozemo trvditi da smo najbolje
predikcije dobili modelom za DLDG(t), ali nema velika razlika u predikcijama modela.
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Sto se ti¢e dimamit¢kog metoda predvidanja, mozemo pogoditi kretanja vrednosti samo
za nekoliko dana. U Tabeli 4.12.2 je dat primer dinamicke predikcije za period
05.01.208 — 10.01.2018.

Tabelad.12.2: Primer dinamicke predikcije za prinose

DG(%) | DGP(%) | PG (%) | PGP (%) | SG (%) | SGP (%)
05.01.2018 | 1.964 | 1.960304 | 2.285 | 2.271625 | 2.404 | 2.379653
07.01.2018 | 1.964 | 1.964558 | 2287 | 2275254 | 2.404 | 2.378063
08.01.2018 | 1.960 | 1.968762 | 2.287 | 2.278888 | 2,406 | 2.376433
09.01.2018 | 1.972 | 1.972915 | 2239 | 2.282525 | 2.467 | 2.374798
10.01.2018 | 1.976 | 1977017 | 2.331 | 2.286165 | 2.473 | 2.373157

4.13 Uporedivanje modela za prinose

Da bi videli kakva je razlika u performansama VAR i NNAR modela, izveséemo
uporednu analizu greSke dobijene predikcije.

Tabela 4.13.1 :Greske predikcije VAR i NNAR modela za prinose

DG

VAR model | NNAR model
RMSE 0.026630 0.024226
BP 0.000179 0.002664
CP 0.995924 0.971690
VP 0.003896 0.025646
MAE 0.018326 0.016691
MAPE 0.799200 0.722897
U 0.005696 0.003351

PG
VAR model | NNAR model
RMSE 0.032222 0.03205509

BP 0.005733 0.006594
CP 0.980677 0.993333
VP 0.013590 0.000073
MAE 0.022944 0.022779
MAPE 0.868085 0.861760
U 0.006060 0.001811

SG
VAR model | NNAR model
RMSE 0.034041 0.03388331

BP 0.006941 0.007286
CP 0.977988 0.988737
VP 0.015070 0.003977
MAE 0.024871 0.024932
MAPE 0.896039 0.898089
U 0.006111 0.001524
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Posmatraju¢i greske predikcije DG, proporcija pristrasnosti (BP) govori da
0.0179%/0.2664% procenat gresaka je dosao iz modela VAR i NNAR, respektivno. Po tom
kriterijumu performansa VAR modela je bolja. Proporcija kovarijanse (CP), koja meri udeo
greSske koja dolazi izvan modela, treba da sadrzi najve¢i udeo greSaka ako su dobijene
predikcije dobre i to u oba slucaja zadovoljeno. Proporcija varijanse (VP) nam kaze da su
predikcije VAR modela bolje ispratile fluktuacije stvarnih vrednosti. Sve ostale mere gresaka
ukazuju na to da su predikcije NNAR modela za nijansu bolje.

U slucaju predikcija vrednosti PG imamo sli¢nu situaciju prethodnoj, s tim da u ovom
primeru fluktuacije su bolje ispracene NNAR modelom 1 znacajnija je 1 razlika u Tejlovom
koeficijentu (U). Ovde mozemo jednoznacno tvrditi da performansa NNAR modela je malo
bolja.

Na kraju, posmatrajuci greske predikcije SG, izvedemo analogan zakljucak kao 1 kod
PG, jer sve vrednosti pokazuju identi¢nu situaciju.

Mozemo zakljuciti da smo dobili dobre predikcije pri koriS¢enju oba modela. Bez
obzira na to da oni pristupaju potpuno drugacije podacima, ne postoji znacajna razlika u
performansama modela, stoga, odavne ne mozemo zakljuéiti koji od njih daje preciznije
predikcije statickom metodom.
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Zakljucak

Svrha ovog istrazivanja je bila da se testira performansa autoregresivnin modela u
predvidanju razli¢itih finansijskih instrumenata. Posmatrali smo dva modela i dve vrste
finansijskog intrumenta. Jedan od finansijskih intrumenata su bile kriptovalute, od kojih smo
izabrali pet najpoznatijih za analizu, to su: Bitcoin, Litecoin, Ethereum, Ethereum Classic i
Ripple. Od njih smo izabrali Bitcoin, Ethereum i Ripple za formiranje predikcije. Drugi
finansijski instrument su Cinili prinosi do dospeca srednjoro¢nih kuponskih obveznica SAD,
od kojih smo izabrali dvo —, peto — i semogodisnju za analizu i za formiranje predikcije.
Osnovna razlika izmedu posmatranih instrumenata je stabilnost promena vrednosti.

Analizom ovih finansijskih intrumenata smo utvrdili i njihove linearne zavisnosti i opste
statisticke osobine. Svi posmatrani instrumenti su bili nestacionarni na osnovnom i
logaritamskom nivou, dok diferenciranjem logaritmovane vrednosti smo dobili stacionarne
serije. Ova osobina je tipicna na finansijske vremenske serije. Nasuprot ocekivanjima,
stacionarni podaci kriptovalute nisu pokazali velik stepen medusobne zavisnosti, dok za
prinose vazi suprotno samo u slucaju peto — i sedmogodiSnje obveznice.

Da bi testirali performansu izabranih modela, podatke smo podelili na dva perioda, od
kojih prvi potperiod koris¢en za ocenu koeficijenata i izgradnju modela, dok drugi za
evaluaciju prediktivnih vrednosti. Prvi potperiod je 01.07.2017 — 31.07.2017 za kriptovalute,
a drugi je dan 01.08.2018, pri tome, u ovom slucaju smo koristili podatke koji se odnose na
svaki ¢as. Prvi potperiod za prinose je 20.10.2013 — 29.12.2017, dok je drugi 01.01.2018 —
10.07.2018 za obveznice, gde se podaci odnose na svaki radni dan berze NYSE. Razlog
izbora frekvencija 1 podela podataka za kriptovalute opravdava neuobicajena i1 intenzivna
fluktuacija vrednosti, $to nakon izabranog perioda dolazi do jo§ veceg izrazavanja. Na takvim
podacima modeli su postali adekvatni, dok u slucaju bilo kojeg drugog izbora, ukljucujuéi i
dnevene podatke pre 2017. godine, gde su fluktuacije bile relativno stabilne, ne moZzemo
dobiti adekvatne modele. U sluCaju prinosa moze se primetiti intenzivniji rast u periodu
predvidanja, medutim, poSto Se ovaj rast deSava u dugom vremenskom periodu i relativno je
stabilan, nije stvarao nikakav problem prilikom predvidanja.

U toku formiranja VAR modela, testirali smo mogucu kointegraciju u modelu medu
posmatranim serijama i dobili smo da to nije statisticki znacajna ni kod kriptovalute, ni kod
prinosa. GrendZerovim testom kauzalnosti smo utvrdili koje promenljive su korisne za
formiranje predikcije druge serije, pri ¢emu uopSte nismo posmatrali statisticki znacajnost
koeficijenata. U slucaju kriptovalute, jedino u jednacini Ripple — a smo trebali da uklju¢imo
promenljive Bitcoin — a i Ethereum — a, dok ostala dva modela su sadrzali samo svoje
sopstvene promenljive. Kod prinosa smo dobili zanimljiv rezultat, jer u jednacini prinosa
dvogodisnje obveznice trebali smo da uklju¢imo promenljive prinosa i peto — i Sedmogodi$nje
obveznice, u petogodisnju samo sedmogodis$nju, dok u sedmogodi$nju samo svoje sopstvene
promenljive. Sto ukazuje na to da §to duZi je rok do dospecéa neke obveznice, manje zavisi od
promene vrednosti ostalih obveznica.

Modeli neuronske mreze su postali veoma popularni u predvidanju razne vremenske
serijeu danasnje vreme, zahvalaju¢i tome Sto daju izuzetno dobre rezultate uprkos njihovoj
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jednostavnoj primeni. Oni su najcesée koris¢eni modeli za predvidanje vrednosti kriptovalute,
pa izbor NNAR modela prvenstveno opravdava ova ¢injenica. NNAR modelom smo dobili za
nijansu bolje rezultate kod oba intrumenta, medutim, performansa modela je veoma slicna
VAR modelu u predvidanju izabranih intrumenta. Ipak proglasavamo NNAR boljim s
obzirom da je mnogo jednostavnija primena u odnosu na VAR model.

U slucaju predvidanja vrednosti kriptovalute ni sa jednim modelom nismo dobili
zadovoljavajuce predikcije, jer dosli smo do rezultata da najbolja predikcija za sledeéi Cas je
sadasnja vrednost. Ovo je veoma interesantan rezultat, jer na raznim sajtovima moze se Citati
¢ak i o predikcijama ovih intrumenta koje se odnose na dug vremenski period, obi¢no do pet
godina, gde se ponekad pokazuju i tacne brojcane vrednosti. lako te predikcije posmatraju i
druge faktore, ovim istraZivanjem smo dokazali da ne mozemo im verovati.

Prinose drzavnih obveznica smo mogli jako lepo pogoditi primenom oba modela.
Najbolje predikcije smo dobili za prinose dvogodiSnje obveznice, dok najloSije za prinose
sedmogodisnje, §to je u skladu sa intenzitetom promene vrednosti. Kod ove vremesnke serije
mogli smo formirati zadovoljavaju¢e predikcije za dug vremenski period, a takode, i
dinamicke predikcije su lepo pogodile kretanje vrednosti za nekoliko dana.

Na osnovu ovih rezultatata mozemo zakljuciti, da $to manje intenzivno fluktuiraju
vrednosti nekog finansijskog intrumenta i predikcije autoregresivnih modela su bolje, Sto
znaci da one prosle vrednosti koje imaju lepSe statisticke osobine i pravilnije ponasaje, mnogo
su korisnije za opis buduce vrednosti.

Buduca istrazivanja bi mogla da uklju¢e neke slozenije modele neuronske mreze, kao
Sto su deep feedforwrd neural networks ili recurrent neural networks, koje su mnogo
sloZzenije povezane 1 koriste vise funkciju aktivacije, kao i druge algoritme ucenja. Takode,
moglo bi se uvoditi ARCH model i njegove modifikacije kako bi se reSio problem
heteroskedasticnosti reziduala 1 na taj naCin bi se ispratilo kretanje volatilnosti tokom
vremena.
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Dodatak

Rudarenje kriptovalute

U mrezi kriptovalute rudarski ¢vor predstavalja jedan ili vise moc¢nih racunara koji rade
na reSavanju bloka. Rudarski ¢vorovi su vrlo moéni racunari u odnosu na kuéne raCunare.
Posao rudara je da transakcije koje su prethodno verifikovane od strane mreze korisnika,
pakuju u blokove. Svi rudari na svetu se takmice u kreiranju blokova. Oni pogadaju hes broj
prethodnog bloka i primenjuju hes$ funkciju na kombinaciji pogodenog broja i podataka
potencijalnog novog bloka. Kada neko predlozi pobednicki blok on ga Salje ostalim
¢vorovima mreZe na proveru. Ako mreza utvrdi da je blok validan, dodaju ga u ula¢anim
blokovima. Pobednik je onaj koji prvi kreira blok ¢iji he§ je manji od utvrdenog broja. Taj
broj je u direktnoj vezi sa tezinom rudarenja. Rudar koji je prvi put dobio he$ u Zeljenom
rasponu objavjuje svoju pobedu ostatku mreze. Svi ostali rudari odmah prestaju da rade na
tom bloku i pokuSaju da otkrivaju tajni broj slede¢ih blokova. Kao nagrada za svoj rad,
pobednicki rudar dobija nove novcice. Postoji mnogo rudarskih ¢vorova koji se takmice za
nagradu jednog bloka. Pogodak zavisi od racunarske snage (brzine procesora) i srece. U
slucaju istovremenog pogotka, dele se nagradni nov¢i¢i u jednakim iznosima ili slu¢ajno u
zavisnosti od definisanog nacina nagradivanja. Nagradni nov¢i¢i su delom generisani iz
nicega, odnosno na takav nacin se povecava broj raspolozivih novc¢i¢a u opticaju. Odredeni
procenat nagrade je naknada koji korisnici mreze placaju zbog posredovanje transakcije.

Odrzavanja rudarskih alata je skup, ne samo zbog toga $to treba mocni hardver, ve¢ i
koristi se velika koli¢nina elektricne energije koje troSe procesori. Takode, broj nagradnih
novcica se postepeno smanjuje.

Generisanje kriptovalute

Trenutno je jako jednostavno generisati kriptovalutu, $to se moZe ucCiniti jednostavno
pravljenjem fork — a, kao $to je u slu¢aju Ethereum — a i Ethereum Classic — a, i uvesti neka
poboljsanja u tehnologiji ulan¢anih blokova. Moze se generisati i programiranjem nove mreze
ulanéanih bolokva. Ono $to je U danasnje vreme najviSe popularano, jeste generisanje

tokena?. Dok novéi¢i imaju sopstvene, nezavisne transakcione evidencije, tokeni se oslanjaju
na tehnologiju osnovne mreze radi provere i obezbedivanja sigurnosti transakcije.

Zbog jednostavosti generisanja novih novc€i¢a ili tokena, moramo biti dovoljno
informisani i oprezni prilikom ulaganja u novopojavljene valute, jer postoji element prevare.
Recimo, veoma je popularan ICO (Initial Coin Offering), koji je nov na¢in podizanja kapitala
za projekte. Kapital za investiciju se stekne tako $to se kreira i proda sopstvena kriptovaluta
organizacije projekta. Pri tome, dosta projekata ide ka tome da se prevare investitori.

ZBNjemu se moZe svako generisati, recimo jedna web stranica za takvu svrhu je
https://dev.cryptolife.net/order/custom-altcoin/
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Kalkulacija prinosa obveznice

Prinos obveznice je kamata koju investitor ostvari na obveznici. Mozemo ga definisati
na razli¢ite nacine. Najjednostavnija definicija je kada prinos izjednacimo sa kuponskom
stopom obveznice koja se racuna kao:

Godisnji kupon
Nominalna vrednost

Kuponska stopa =

Gornja jednacina prinosa zasniva Se na pretpostavci da je kupovna cena obveznice jednaka
SV0joj nominalnoj vrednosti, medutim, moze da se desi da Se obveznice ne prodaju po toj
vrednosti. Ako se obveznica prodaje po diskontovanoj nominalnoj vrednosti ili sa
premijumom, menjace se prinos koji investitor zaraduje na obveznici. U slucaju pada
kamatnih stopa, ako vlasnik orginalne obveznice zeli prodati svoju obveznicu, morace Spustiti
cenu tako da se izjednaci prinos obveznice sa novom kuponskom stopom i obratno. Bilo koji
scenario da se desi, kuponska stopa viSe nema znacaj novim invesitorima. Da bi dobili grubu
procenu stvarnog prinosa, mozemo izracunati tekuci prinosa obveznice na slede¢i nacin:

Godisnji kupon

Tekuti prinos = -
p Tekuca kupovna cena

Tekuci prinos 1 kuponska stopa su nepotpune kalkulaciije prinosa obveznice, jer ne ukljucuju
vremensku vrednost novca, rok do dospeca obveznice ili frekvenciju placanja kupona. Zato se
namece potreba za sloZeniju kalkulaciju prinosa. Prinos do dospeca (PDD) oznaCava
diskontnu stopu koja izjednacava kupovnu cenu obveznice sa sadaSnjom vrednoS¢u svih
ocekivanih neto nov€anih tokova. Ovi nov¢ani tokovi ukljucuju sve kupone za isplatu,
premije i nominalnu vrednost obveznice.

T v .
Novcani tok;

Kupovna cena = : _1W

Rast tekuceg prinosa uvek ukazuje na rast prinosa do dospeca. U slucaju da isplata prinosa
nije godiSnja, investitori mogu dobiti preciznu godiSnju stopu prinosa pomocu efektivnog
godi$njeg prinosa (EGP). U sluc¢aju m godi$nje isplate, EGP se racuna kao:

EGP = (1 + PDD)™ — 1.

Relavatne mere evaluacije predikcije

Ako su ipunjeni svi kriterijumi optimalne predikcije modela, onda je slede¢i korak
evaluacija predikcije. Na osnovu prediktivnih vrednosti 7;,; i odgovarajuce realizacije 1;,;,
gde i =1,...,h, h je broj koraka za koji se formira predikcija, a t je trenutak nakon Cega se
formira predikcija, ispituje se ,,mo¢” predikcije modela i pokuSava se napraviti poboljSanje.

73



Na osnovu predikcije koje posmatramo, mozemo izracunti gresku, kao razliku izmedu stvarne
i realizovane vrednosti, tj. é;,; = 7ry; — Tr4i. Generalno se tezi da ona bude $to manja.

Daleko najvecu primenu medu merama tacnosti predikcije ima srednja kvadratna greSka
MSE koja se definise
MSE =~y 62
= R &i=1Cite
Kao $to se vidi, radi se o sumi kvadrata razlike predikcije i stvarne vrednosti u periodu i =
1,..,h

Ovaj broj se moze dekomponovati na sledec¢i nacin:

S

h

N ~  =\2
D st = e = (F=7)" + (50 = 57 + 201 = p)ses,
i=1

gde su 7i7 aritmeticke sredine, s; i s, su standarne devijacije prediktivne i stvarne
promenljive, respektivno, a p je koeficijent korelacije izmedu # i r koje predstavljaju vektore
prediktivnih i stvarnih vrednosti dimenzije h x 1.

Proporcije u MSE su definisane na slede¢i nacin:
Proporecija pristrasnosti BP je

(F —7)?
1

h A
;2' o1 (Peyi — Te4i)?

BP =

Ovaj broj meri koliko je daleko aritmeticka sredina predikcije od aritmeti¢ke sredine stvarne
vrednosti. Drugim re¢ima, ona je mera sistemske greske i pokazuje koliko greSaka dolazi iz
modela, pa ta vrednost treba da bude $to blize nuli.

Proporcija varijanse VP je

(Sf - Sr)z

VP = 75—
o2 =1(Tesi = Teri)?

Ona meri koliko je daleko varijansa prediktivnih vrednosti od varijanse stvarnih vrednosti.
Velike vrednosti ovog koeficijena ukazuju na to da imamo velike fluktuacije u stvarnim
vrednostima i da prediktivne vrednosti nisu uspele da isprate te fluktuacije.

Kovarijansna proporcija CP je

2(1 — p)szs,
1

~Ei o1 (Feri = Teai)?

CP =
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Ona je mera nesistemske greSke predikcije. Ukoliko je predikcija dobra, u CP je sadrzan
najveci udeo gresaka.

Cesto se koristi i standarna devijacija greske predvidanja RMSE kako bi se saduvala
jedinica mere. Ona je relativna mera koja je pogodna za uporedivanje predikcije iste serije
kroz razli¢ite modele. Sto je manja ova vrednost, prediktivna ,,moé” modela je bolja.

Jedna¢ina RMSE glasi

Prose¢na apsolutna greSka MAE je manje osetljiva na velike devijacije nego RMSE 1
definise se kao

Jo§ jedna popularna mera tacnosti predikcije je prosena apsolutna relativna greSka
MAPE koja je iskazana u procentima i njena jednac¢ina glasi

100
MAPE = T

€it+t

—d | Tiyt

Ideja standardizovanja korena proseéne kvadratne greSke (RMSE) je olakSanje
poredenja predikcije razliCite promenljive. Standardizovana jednaCina je referencirana na
Tejlovo pravilo bez promene. Dakle, Tejlov koeficijent ima slede¢i oblik:

lvhn 42

hLi=1Citt

U =
Isvh .2 Iyh a2
\/ﬁzizlriﬂ + \/Ezizlriﬂt

Ovaj koeficijent uvek ima vrednost koja lezi izmedu 0 1 1 1 ako je ovaj koeficijent jednak nuli,
onda imamo savrSenu predikciju.
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