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Apstrakt

U samom srcu ove disertacije je jedna od modernih oblasti fizike - Ekonofizika. U njoj
se primenjuju teorije i metodologije originalno razvijane za potrebe statisticke fizike,
zajedno sa drugim oblastima koje sadrze nelinearnu dinamiku, u cilju reSavanja

problema u ekonomiji.

Fokus istraZivanja ove disertacije su finansijske vremenske serije i proucavanja vrednosti
indeksa vodecih svetskih berzi. Berzanski indeks je skup akcija i statistike kojima se
odrazava slozena vrednost njegovih komponenti. Vrednost berzanskog indeksa nam daje
statistiku koja pokazuje stvarno stanje berze. Vremenska serija tih vrednosti je registar

evolucije berze.

Cilj ove disertacije je demonstriranje primene metoda statistiCke fizike radi proucavanja i
uporedivanja kompleksnih ekonomskih sistema i pronalazenja statisti¢kih zakona koji
kvantifikuju pravilnosti koje se njihovom primenom dobijaju. U tu svrhu su koriSéene
kompjuterske tehnike, teoretsko modelovanje kao 1 empirijsko istrazivanje podataka 18
berzanskih indeksa svetskih ekonomija koje se mogu podeliti u tri grupe - nerazvijene
(tranzicione) ekonomije, ekonomije u razvoju i razvijene ekonomije. Empirijsko
istraZivanje je pomoglo u razvijanju nekoliko tehnika i modela koji mogu da pruze
dodatne informacije o deterministickim i stohasticnim mehanizmima koji ¢ine fenomen

evolucije ekonomskih sistema.

Prvo su analizirani berzanski indeksi tranzicionih ekonomija Zapadnog Balkana 1
reprezentativnih evropskih ekonomija, Kkoriste¢i tri razli¢ite metode: centriranu
detrendovanu pokretnu srednju vrednost (cDMA, eng. Centered Detrended Moving
Average), detrendovanu fluktuacionu analizu (DFA, eng. Detrended Fluctuation
Analysis) 1 vejvlet transform (WT, eng. Wavelet Transform). KoristeCi ove tri metode za
analizu vremenskih i prostornih skala, kao izlazni parametar moZe da se dobije Hurst-ov
eksponent. Ovaj pristup omoguéava proucavanje ekstremnih dogadaja svetskih berzi i
moze sadrzati odgovore na pitanja povezanosti efekata evolucije koji su vidljivi na

razli¢itim skalama. Ti efekti mogu da ukljucuju predikciju dogadaja, specifi¢nost



oporavka iz ekstremnih dogadaja, ali u ovoj disertaciji ¢e akcenat biti na uporedivanju

razli¢itog ponaSanja tranzicionih, u razvoju, i razvijenih nacionalnih berzi.

U nastavku rada, empirijsko istrazZivanje daje veliki doprinos detektovanjem prisustva
efekata cikli¢nih uticaja na vremenske serije berzanskih indeksa. Da bi se ovo ponaSanje
detaljnije proucilo povecan je broj predstavnika nacionalnih ekonomija. Na ovom
proSirenom uzorku, razvijena je 1 koriS¢ena nova tehnika, koja se sastoji od detektovanja
ciklusa koriste¢i WT metodom i njihovom daljom analizom koriste¢i vremenski zavisnu
DMA metodu (tdDMA, eng. time-dependent DMA). Treba naglasiti da vremenska
zavisnost sluzi da bi se pokazala vaZnost kriticnih eksponenata kao trenutna ocena

neizvesnosti trzista, koje poseduje svoju dinamiku.

Na kraju, uporedujuci cikluse razli¢itih berzi, izdvojeni su oni koji predstavljaju globalne
efekte, koji za razliku od perturbacija koje su lokalnog karaktera, poseduju iste
karakteristicne cikluse na razliitim nacionalnim trziStima. Analizirajuéi karakteristiCne
cikluse, odredivanjem njihovih Hurst-ovih eksponenata, predloZen je nacin kvantifikacije
nivoa razvijenosti nacionalnih ekonomija koji se =zasniva na proceni njihove
kompleksnosti vremenskih serija berzanskih indeksa. Koriste¢i lokalne vrednosti
Hurst-ovog eksponenta skaliranja, koji su racunati na devet karakteristiCnih ciklusa
analiziranih podataka, definisan je indeks razvijenosti, koji je pokazao da moZe da
rangira vremenske serije berzanskih indeksa koje pripadaju trima razliitim grupama. Na
ova] nacin, tako prikupljene vrednosti za Hurst-ove eksponente po karakteristicnim
vremenskim ciklusima, u ovom istraZivanju, su po prvi put povezane sa grupama

berzanskih indeksa objektivno razlicito razvijenih nacionalnih trZista.



Abstract

In the very heart of this dissertation is one of the modern areas of physics -
Econophysics. It uses theories and methodologies originally developed for the needs of
statistical physics, along with other areas that contain nonlinear dynamics, in order to

solve the problems in the economy.

The focus of the research of this dissertation is the financial time series and study of values
of the indices of the world’s leading stock exchanges. A stock index is a set of actions
and statistics that reflect the complex value of its components. The value of the stock
exchange index gives us statistics, that show the real state of the stock market. A time

series of these values is a stock market evolution register.

The aim of this dissertation is to demonstrate the application of statistical physics
methods to study and compare complex economic systems and to find statistical laws
that quantify the correctness of their application. For this purpose, computer techniques,
theoretical modeling, and empirical research on data containing 18 stock exchange
indices of world economies, which can be divided into three groups - underdeveloped
(transitional) economies, emerging economies and developed economies, have been
used. Empirical research has helped develop several techniques and models that can
provide additional information on deterministic and stochastic mechanisms that make up

the phenomenon of the evolution of economic systems.

First, the stock exchange indices of transition economies of the Western Balkans and
representative  European economies were analyzed using three different methods:
centered Deteriorated Moving Average (cDMA) , Detrended Fluctuation Analysis (DFA)
and Wavelet Transform (WT). By using these three methods for analyzing time and
space scales, Hurst exponent can obtained, as the output parameter. This approach
allows us to study extreme events on world stock exchange and can contain answers to
questions of the connection between evolution effects that are visible on different scales.
These effects may include an event prediction, uniqueness of recovery from extreme

events, but in this dissertation the emphasis will be on comparing different behavior of
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transitional, emerging, and developed national stock markets.

Hereafter, empirical research greatly contributed to the detection of effects that cycles
have on time series of stock exchange indices. In order to further examine this behavior,
the number of representative national economies has increased. In this extended sample,
a new technique was developed and used, which consists of cycle detection using the
WT method and their further analysis using a time-dependent DMA method (tdDMA).
It should be emphasized that time dependence method is there to show importance of
critical exponents as the current assessment of uncertainty of the market, which has its

own dynamics.

Finally, by comparing cycles of different stock markets, those who represent global
effects can be distinguished, because, unlike perturbations that are local in character,
they possess the same characteristic cycles in different national markets. Analyzing the
characteristic cycles, by determining their Hurst exponents, a method for quantifying the
level of development of national economies is based on estimating their complexity of
time series of stock exchange indices. Using the local values of Hurst scaling exponent,
which are obtained on nine characteristic cycles of analyzed data, a development index is
defined, which showed that it can be used to rank the time series of stock indexes that
belong to three different groups. Using this method, values obtained by calculating Hurst
exponents on characteristic time cycles, in this study, have shown for the first time
relationship with groups of stock exchange indices of objectively differently developed

national markets.



Glava 1

Uvod u kompleksne sisteme u ekonomiji

i okvir rada disertacije

1 Fizika u ekonomiji?

1.1 Kratka istorija

Na prvi pogled ekonomija i fizika ne bi trebalo da su povezane. Uprkos €injenici da je
literatura puna primera poznatih fiziara koji su bili zainteresovani za ekonomske i
finansijske probleme, ovi primeri se obi¢no smatraju kao avanturisticki [1]. Neki od ovih
avanturistickih primera su: neuspesSna predikcija trziSnih cena Ser Isaac Newton-a 1 kao
posledica njegov gubitak od 20000 funti 1720. godine u Spekulacijskom mehuru Juznog
mora [2, 3]; uspeSno vodenje fonda za udovice profesora Univerziteta Gotingena od
strane Carl-a Friedrich-a Gauss-a; objasSnjenje Brown-ovskih slucajnih Setnji 1
formulacija Chapman-Kolmogorov uslova za Markovijev proces od strane Luis
Bachelier-a u njegovoj doktoroskoj tezi na teoriji spekulacija na bazi obzervacija
promene cene Pariske berze, uradenoj pet godina pre rada Smoluchowski-og i Einstein-a
na difuziji. Ovi primeri pokazuju da je ekonomija pratila fiziku, a ne obrnuto -
izuCavanja klasi¢nih fizicara u 18. 1 19. veku su imala dramati¢ni uticaj na ekonomiju i

taj posao su radili ekonomisti koji su pokusali da prate nau¢nu metodologiju fizike [4].

Proci ¢e pola veka od odbrane teze ,,Jeu de speculation” Luis Bachelier-a (¢iji je mentor
bio Henri Poincaré)[5], da bi ideje koje je predstavio otkrile katedre za ekonomiju
najveCih univerziteta u Americi. Promenom aditivnog u multiplikativni Sum
Bachelier-ovog stohasticnog procesa Osborne 1 Samuelson [6] napravili su

fundamentalnu stohasti¢nu jednacinu koja vodi evoluciju cena berze i koja je sluzila kao
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osnova cuvene teorije Black-a, Scholes-a i Merton-a za racunanje tacne cene opcija (time
su postigli da dobiju analiticku formu promene cene cene ugovora izmedu prodavca i
kupca koji daje kupcu pravo da kupi ili proda odredeno dobro nekog kasnijeg datuma po
dogovorenoj ceni)[7]. Gledajuéi sa druge strane, Black-Scholes formula je u stvari

reSenje jednacine prenosa toplote sa periodi¢nim granicama [8].

U formulaciji slucajne Setnje ukljucen je Gausovski karakter stohasti¢nog procesa. Tako
uzet, postupak promene cena razmatran je bez memorije, sa skoro neprimetnim
promenama standardnih devijacija, koje imaju oblik eksponencijalnih funkcija
raspodela.  Mandelbrot je Sezdesetih godina zapazio da postoje samoslicnosti u
vremenskim serijama promena cena pamuka, posmatraju¢i tu seriju na razliCitim
vremenskim skalama, interpretiravSi je kao postojanje stepenog zakona zavisnosti
standarndne devijacije cena od veli¢ine vremenske skale [9]. Fizi¢arima koji su upoznati
sa kriticnim fenomenima koncepti stepenog zakona 1 velikih fluktuacija su bili poznati.
Sto je dovelo do moguénosti da se za analizu finansijskih trZista koriste metode
statisticke fizike, u koje su ukljuceni i Mandelbrotovi radovi sedamdesetih godina
proslog veka u kojima je proucavao koncept fraktalne dinamike. Time je omoguéeno da
se proucava dinamika berzi, Ciji berzanski indeksi ili drugi parametri, imaju raspodele
Ciji retki dogadaji nisu statisticki zanemarljivi, odnosno poseduju raspodele sa debelim
repovima. Do devedesetih godina proslog veka takvo ponaSanje bilo je retko proucavano
zbog nedostatka moénih matemati¢kih metoda pogodnih za procese sa divergiraju¢im

momentima raspodela.

Objasnjenja mogucih razloga zaSto su finansije postale aktuelno naucno polje
istrazivanja fiziCara, je broj i preciznost podataka koji su dobijeni u trziSnim
transkacijama. To se moZe objasniti i time Sto se pojavom kompjutera zadnjih decenija
dosta ubrzao promet i uvecala koli¢ina transakcija, pa su se povecale i fluktuacije.
Ekonomije i trziSta su poceli medusobno da se pazljivije prate, poSto su kompjuteri
omogudili eksponencijalno puta viSe sakupljanja podataka. Danasnje berze Cuvaju
ogromne koli¢ine podataka (prakticno pamte svaku transakciju), pa su potrebne i
omogucéene nove metodologije za njihovo proucavanje. U ovom sluaju analiza
prikupljenih podataka se vr§i metodama pozajmljenih iz fizike, kojima je osnovna odlika

potraga za pravilnostima i nekonvencionalnim korelacijama.

1.2 Ekonofizika i primena fizike u ekonomiji

Poslednjih dvadeset godina jedna nova disciplina u okviru statisti¢ke fizike - ekonofizika

je u stalnom razvoju. To je takode oblast fizike kompleksnih sistema u okviru koje se
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proucavaju fenomeni zapaZeni na finansijskom trZiStu. Profesor H. Eugene Stanley je
uveo tu kovanicu u svojim radovima [10, 11, 12], 1 samim tim zapoceo formiranje oblasti
ekonofizika, sa pokusajem da se u okviru nje napravi i sakupi sveobuhvatan pregled
statistickih svojstava finansijskog trziSta koja su analizirana metodama i modelima
moderne statistiCke fizike. Postoji zajedniCki interes s jedne strane fiziCara i s druge
strane renomiranih svetskih ekonomista za razvoj te oblasti. Jedna od zajednickih tema
proucavanja je analiza i karakterizacija finansijskih vremenskih serija [13]. U tome su
ucestvovali 1 brojni laureati Nobelovih nagrada iz ekonomije, kao $to su i Joseph Stiglitz
[14, 15] 1 Jan Tinbergen [16].

Od rodenja ekonofizike, krajem proslog stoleca, publikovalo se puno literature i dobijeni
su mnogi rezultati prouCavajuéi finansijska trzista [17, 18, 19, 20, 21, 22, 23]. Medutim,
uprkos objavljivanju brojnih publikacija i ubedenja ekonofizi€ara o njihovom doprinosu
proucavanja finansijskih sistema, njihov prilaz ima velikih poteSkoéa da ubedi
finansijske ekonomiste. Ekonofiziari su izneli brojna objasSnjenja da bi se objasnio
doprinos fizike u ekonomiji [17, 23, 24, 25, 26], ali ta objaSnjenja u najveéem broju
sluCajeva viSe odrazavaju reakcije izmedu razliCitih nauc¢nih oblasti, pre nego razlike u
teorijskim i metodoloskim prilazima. S druge strane, te razlike izmedu tih oblasti mogu
biti veoma informativne, ali i podsticajne za njihov razvitak, a takode i korisne za
otvaranje novih zajednickih tema saradnje 1 medusobne razmene ideja
[24, 26, 27, 28, 29, 30, 31]. S tom perspektivom, statisti¢ka fizika koja se primjenjuje na
finansijskim trZiStima je zanimljivo podrucje istraZzivanja za one koji Zele razumeti velike
razlike izmedu ove dve zajednice, i za one koje Zele da proSire trenutne granice oblasti.
Primena statisticke fizike u ekonomiji, pored toga se bavi korporativnim prihodima [32],
pojavom dobitka [33], globalnom zahtevima [34] ili zakonima skaliranja [12]. Jedna od
Cestih inicijalnih primedbi fiziCarima koji rade sa ekonomskim sistemima je da takva
oblast istraZivanja ne moze biti grana fizike zato Sto su ,jednaCine kretanja procesa”
nepoznate. Ali ako bi se potreban uslov, da Hamiltonijan procesa bude poznat ili
izraCunljiv, primenio na druge oblasti, nekoliko trenutno znacajnih istraZzivackih oblasti
iz fizike bi bile diskvalifikovane, npr. modelovanje trenja i znacajan broj istraZivanja u
oblasti granularne materije. Pri tome neki problemi iz fizike koji su opisani dobro

definisanim jednac¢inama, kao turbulencija, nisu analiti¢ki reSivi.

Fizika kao nauka je uvek u razvoju i poslednjih decenija primenjivane su metode koje su
razvijane za potrebe proucavanja fizickih sistema u oblastima koje su van onoga $to je
tradicionalno definisano kao domen fizickih nauka [35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43].

Zadnjih decenija, nove metode statistiCke fizike su uspeSno primenjivane radi analize

dinamike promene cena na berzama, Sto je dovelo do broja novih zanimljivih otkrica i

7



objasnjenja ponaSanja berzi [12, 44, 45, 46]. Ekonomski sistemi ostaju medu

2 Kompleksni sistemi i stepeni zakoni

Kompleksni sistemi poseduju veliki broj razli¢itih delova koji intereaguju na razli¢itim
nivoima u okviru hijerarhije koja funkcionie na Sirokom spektru skala. Cesto su te
interakcije fraktalne po prirodi i manifestiraju se u obliku stepenog zakona proucavanih
promenljivih. Ovo je u sustoj suprotnosti od npr. kretanja slucajnog Setaca ili kinematike
idealnog gasa, za koje se moZe misliti da su komplikovane, a u stvari opisuju se
eksponencijalnim zakonitostima. Forma stepenog zakona je centralna za kompleksnost
zato Sto ispoljava invarijantnost skala koje nema u eksponencijlnim ili slicnim formama.
Menjajuéi skalu za faktor A, proucavane vrednosti kvalitativno identi¢énog ponaSanja,

razlikovace se samo za konstantan faktor:

F(Ax) = C(Ax)* = 2, f(x) < f(x) @.1)

Kao posledica, relacija 2.1 povinjava se zakonu skaliranja na A i ono moze da se izuzme
f(Ax)
Ak
ekonomije od broja njenih gradana x, a A moZemo da izuzmemo iz skale na prethodno

iz skale jer ne zavisi od A. Ako, na primer, f predstavlja zavisnost razvijenosti
opisan nacin, to pokazuje da sve ekonomije drzava sa razli¢itim brojevima stanovniStva

pokazuju iste mehanizme funkcionisanja.

Proucavanje stepenih zakona vremenskih serija je od velikog interesa jer njihovi
eksponenti mogu da nam kaZu o korelacionim svojstvima ispitivane serije. U ovom
istrazivanju jednu od centralnih uloga ima funkcija o o n'/, gde je o standardna
devijacija, H Hurst-ov eksponent, dok je n veli¢ina nekog posmatranog intervala.
Hurst-ov eksponent je bezdimenzioni estimator samosliCnosti vremenske serije.
Hurst-ov eksponent H je povezan sa fraktalnom dimenzijom vremenske serije D, dok se
smislene vrednosti Hurst-ovog eksponenta krecu od O (potpuno antikorelisan proces) do
1 (korelisan proces), dok vrednost H = 0.5 predstavlja Wiener-ov proces. Ako se
primeni na finansijske podatke kao $to su berzanski indeksi, Hurst-ov eksponent se moze

tumaciti kao mera trenda.

Najociglednija posledica invarijantnosti skale je nedostatak karakteristi¢ne skale na kojoj
se moZe izdvojiti neka karakteristicna promena ponaSanja.  Tako, na primer,
eksponencijalna zavisnost poseduje karakteristicnu skalu, na kojoj moZzemo uociti da

nestaju fenomeni koji se mogu primetiti na manjim skalama. Sa druge strane stepene



zavisnosti poseduju identi¢na kvalitativna ponaSanja na svakoj skali, pa njihove
zavisnosti ne variraju tokom promena nekoliko redova veli¢ina. U fizi¢kim sistemima
modelovanim kompleksnim mrezama mogu se takode uociti takva funkcionalna

ponaSanja odredenih parametara sistema ([48]).

Metode statisticke fizike su odgovarajuce za istrazivanje kompleksnosti razlicitih oblasti
zbog sli¢nosti izmedu kompleksnih sistema sa intereaguju¢im konstituentima i fizickog
sistema intereagujucih Cestica. U ovoj disertaciji se fokusiramo na interakcije razmene
dobara milijardi ljudi koji kao odgovor sistema daju vrednosti berzanskih indeksa.
Koncepti statisticke fizike kao Sto su analiza skaliranja, stacionarnost, korelacije,
simetrija 1 univerzalnost su koriS¢eni u analizi ekonomskih sistema. Ovi koncepti Ce biti

primenjivani na njihovo ispoljavanje u vidu vremenskih serija berzanskih indeksa.

3 Debeli repovi distribucija u finansijskim podacima

Kao $to je napomenuto u kratkom istorijskom prikazu razvoja primene fizickih metoda u
finansijama, Mandelbrot je Sezdesetih godina proslog veka u svom pionirskom radu (7The
variation of certain speculative prices) [9], predloZio i pokazao na osnovu jednog
jednostavnog metoda zakljucivanja da distribucije razlika cena na trZiStu nisu Gausovske
zbog poveCanja verovatnoCe dogadaja koji su okarakterisani veliCinama Cdcije je
odstupanje od srednje vrednosti veliko. Ta odlika se moZe opisati Lévy distribucijama
koje su, za razliku od Gausovskih normalnih distribucija, okarakterisane debelim
repovima. Mandelbrot je na osnovu svojih zapaZzanja formulisao teoriju fluktuacije cena
Spekulativnih trZiSta na osnovu Lévy distribucija verovatnoce, ili gledajudi Sire, napravio
prve korake u statistici ekstrema. Istakao je da su u finansijama od interesa log-normalne
distribucije poSto bogatstvo u sistemima viSe agenata evoluira po takvim raspodelama.
Zapravo, to nije potpuno ispravna metoda procene, ali nam moZe pruziti sofisticiranu
pretpostavku u kojim oblastima parametara sistema moZemo ocekivati postojanje
debelih repova. Sustina njegove metode je zasnovana na Cinjenici da distribucije sa
debelim repovima ne poseduju kompletan skup statistickih momenata. Odnosno da za
svako n < oo, ne postoji konacna vrednost momenta n-tog reda, odnosno << x"* >>.
Metoda se sastoji u odredivanju momenata konacnih vremenskih serija kao funkcije
duzine serije N. Ukoliko sa rastom duZine posmatrane serije, moment distribucije raste
bez gornje grani¢ne vrednosti, moZzemo ocekivati da u limesu velikih serija moment
divergira, odnosno bice jednak beskonacnosti. U suprotnom, ukoliko raste, ali tako da se
zapaza da postoji neka gornja maksimalna vrednost, onda moZemo re¢i da moment

unapred odredenog reda ne divergira.



Medutim, ovaj jednostavan metod ima znaCajna ograniCenja. Prvo ograniCenje je
ocigledno - ne dobijamo preciznu procenu vrednosti ,,debljine”, odnosno indeksa repa.
Najbolje Sto moZemo dobiti iz ove procedure su vrednosti granice indeksa repa,
prikazane kao racionalan broj (koli¢nik dva cela broja). Sa druge strane, to nam
obezbeduje da moZzemo da tvrdimo, kada smo u moguénosti da odredujemo momente
distribucije. Drugi nedostatak metoda je naglasio Cont (2001) ([49]) 1 bazira se na
odnosu momenata vremenskih serija viSeg reda. On je pokazao da kurtosis (tj. moment
Cetvrtog reda) uti¢e na rast momenta osmog reda, koji dostigne veoma velike numericke
vrednosti, pa njegovo ponaSanje ima tendenciju da bude priliéno eraticno iako je

konacan.

Pored Mandelbrot-ove procene indeksa debelih repova, postoji jo§ nekoliko metoda koji
se zasnivaju na Fisher-Tippett-Gnedenko teoremi ([50, 51]), koja se smatra analognom
teoremom klasi¢noj Centralnoj grani¢noj teoremi, koja nam kaze da, nezavisno od
osnovne distribucije uzorka, grani¢na distribucija uzorka je Gausova normalna
distribucija. Na sli¢an nacin, Fisher-Tippett-Gnedenko teorema navodi da je

ogranicavanje distribucije maksimuma uzorka ekstremna raspodela vrednosti.

Gausova distribucija je specijalan slucaj opstije Lévy distribucije, 1 Cesto je koriS¢ena
kao aproksimacija log-normalne distribucije zbog matematicke ekspeditivnosti.
Nasuprot tome, ove disrtibucije poseduju opadanje po stepenom zakonu u repovima i
ovo je povezano sa fraktalnom prirodom finansijskih podataka, zbog kojih su u pocetnim
godinama, mono-fraktalni procesi, kao §to je Brown-ovsko kretanje [52, 12] pominjani u
literaturi, dok u kasnijim istraZivanjima su koriS¢eni multi-fraktalni procesi za
proucavanje finansijskih podatka kao npr. [53, 54, 55, 56, 57, 58].

4 Berza kao fizicki sistem

Sadasnja finansijska trziSta poseduju vecinu karakteristika kompleksnih sistema.
Predstavljaju otvorene sisteme koji se sastoje iz mnogo naizgled medusobno uzrocno
posledi¢no uslovljenih delova sa medusobnom interakcijom, ali i sa odgovorima sistema
(odnosno najéesce berzanskim indeksima) na osnovu kojih se moZe okarakterisati stanje
sistema. Pored toga, pravila pod kojima funkcioniSu berze su unapred odredena, dok se
tokom dinamike sistema njihova stanja mogu kontinuirano beleZziti. Zbog toga, razliiti
modeli berzi mogu se proveriti uporedivajuéi rezultate dobijene simulacijama nad
skupom dostupnih podataka. Ovakve mogucénosti daju mnoge pogodnosti za rad 1

interesovanja statistickih fiziara, Cije se metode i ideje koje su razvijane u proslosti da bi
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se proucavali mnogocesti¢ni fizic¢ki sistemi [59], mogu primeniti i u finansijskom svetu
[60]. UspeSnost primena tih metoda se moZze ilustrovati i ¢injenicom da se sve vise

fiziCara angazuju u finansijkim instituticijama kao Sto su banke ili berze.

Finansijska trziSta, odnosno berze, spadaju u klasu sistema u ¢ijem je stvaranju
ucestvovao Covek i koje ispoljavaju tokom svog rada kompleksnu organizaciju i
dinamiku [61]. One predstavljaju mesto gde se pod strogo odredenim pravilima trguje
tatno odredenom robom, i gde se aktivnost berze sastoji od ponude 1 potraznje u tacno
odredenim vremenskim intervalima. Ovaj kompleksni sistem poseduje veliki broj
medusobno interagujuc¢ih delova (banke, akcionarska brokerska druStva) koji su
istovremeno aktivni na razliitim vremenskim i prostornim skalama. Njihova aktivnost
podrazumeva da su otvoreni prema okruZenju a i postoji odredjeni nivo samoorganizacije
i adaptacije Sto usloZnjava njihovu unutrasnju organizacionu strukturu i diverzifikuje
njihovu dinamiku. Kreiraju¢i razlicite oblike kolektivnog ponaSanja, ucinak takvih
sistema se moZe okarakterisati vremenskom serijom berzanskih indeksa, odnosno
,odgovorom sistema” njihove aktivnosti koji pruza odredeni skup informacija, u skladu
sa kojima se moZe praviti medusobna distinkcija u funkcionisanju berzi. Prvo se
razlikuju po brojcanoj zastupljenosti akcija koje indeks predstavlja, zatim po relativnoj
tezini koja se daje akcijama i na kraju po koris¢enoj metodi usrednjavanja koja se koristi
pri njihovom odredivanju. Za metode koje se koriste u fizici, berzanski indeksi se
razmatraju kao signal koji se moZe smatrati superpozicija posledice kolektivnog
ponasanja sistema i spoljnjeg Suma [62]. Kompleksnost tog sistema se ogleda u velikom
broju podataka, uprkos jednostavnim polaznim pravilima po kojima funkcioniSe berza.
Praéenje te dinamike ukljucuje odredivanje trendova i ciklusa na razli¢itim vremenskim
skalama 1 skalama veliCine vrednosti dobara [63, 64]. Iz toga sledi da alati koji
proucavaju takve sisteme ne mogu biti analiticki, ve¢ moraju biti prilagodeni da
adekvatno kvantifikuju njihovo dugovremensko ponaSanje. Neki od instrumenata koje
koristi ekonofizika za prouCavanje finansijskih berzi su stepeni zakoni, modeliranje na
bazi agenata, dugodometna memorija, autokorelacije i kroskorelacije, kao i kompleksne
mreze i [zingov model [65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 72].

Berze su otvoreni sistemi u kojima mnogo podsistema interaguje nelinearno u prisustvu
povratne sprege. Ta nelinearnost interakcije finansijskih trZiSta moze da zbuni fizicare,
pre svega zbog postojanja neuniverzalnih zakona ,.dinamike” 1 velikog skupa skrivenih
parametara sistema. Zakoni fizike su univerzalni, i nije potrebno odrediti kada i gde su
primenjivi, dok zakoni berzi zavise puno od razvijenosti trziSta. Pored toga, ako trZiSta
poseduju odredene univerzalne zakonitosti to ne znaci da Ce iste ostati invarijantne u

vremenu.
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Finansijska trziSta su sistemi sa velikim brojem trgovaca koji medusobno intereaguju i
reaguju na eksterne informacije da bi kreirali najbolju cenu za svoj proizvod. Ako bi
neko proucio vremensku seriju evolucije cena, koli¢ina i broja transakcija finansijskih
produkata u vremenu, utvrdio bi da je takva vremenska evolucija nepredvidiva. Paradoks
je da tako vazna vremenska serija, koja odreduje cenu finasijskih dobara se ne moZze

razlikovati od stohasti¢nog procesa.

S Motiv, okvir i struktura disertacije

Nakon obimnih istrazivanja u oblasti ekonofizike [73] nacionalih i medunarodnih berzi
[74, 75, 76, 77], u okviru ove disertacije ¢e se doprineti razvoju te oblasti analizom
dinamike ponaSanja berzi tranzicionih ekonomija Zapadnog Balkana, i njihovim
uporedivanjem sa ekonomijama razvijenijih zemalja. Analize ponaSanja berzi ekonomija
u razvoju JuZne Amerike [78], ili razvijenih Azijskih i Africkih berzi [79] su pokazale da
vrednosti eksponenata skaliranja, raCunatih iz vremenske serije berzanskih indeksa,
mogu se koristiti da se proceni efikasnost berze [80]. Svrha ove disertacije je da,
primenjujudi teoretski pristup statisticke fizike, pruzi novi uvid dinamike berzi Zapadnog
Balkana, doprinoseci boljem razumevanju procesa razvi¢a regionalnih ekonomija, i

pritom dodajuci sveopStem razumevanju procesa koji vode globalne berze.

U disertaciji je primenjena analiza skaliranja na vremenske serije dnevnih vrednosti cena
na zatvaranju berzanskih indeksa. Pri tome prihvaceni su rezultati prethodnih
istraZivanja o postajanju skaliranja u podacima berzanskih indeksa i paznja je usmerena
ka vrsti ponasanja skaliranja koje ispoljavaju analizirane vremenske serije. Naime, ranija
istraZzivanja [81] su potvrdila postojanje dugodometnog korelisanog ponaSanja u
podacima berzanskih indeksa, koje se moZe prepoznati putem ponaSanja u obliku
stepenog zakona spektra snage, korelacija i fluktuacionih funkcija koje opisuju te
podatke. Zadnja istrazivanja [82] su pokazala na mogucnost korelisanog i
antikorelisanog dugodometnog ponaSanja u podacima berzanskih indeksa, koje se moZze
povezati sa stepenom razvijenosti analizirane berze (i ekonomije u kojoj se nalazi). Ovo
otkri¢e stavljamo na probu, koriste¢i nove podatke salinjene od vremenskih serija
tranzicionih ekonomija zemalja Zapadnog Balkana. Ova serija podataka se ispituje i na
globalnoj i lokalnoj vremenskoj skali, da bi se procenili specificni uticaji (trendovi ili

ciklusi) koji doprinose pronadenim tipovima korelacija.

KoriS€ene su tri razli¢ite tehnike za analizu podataka, da bi se procenila i verifikovala

priroda stohasticke dinamike izabranih vremenskih serija berzanskih indeksa. Prvo je
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koriS¢ena analiza centriranog detrendovanja pokretne srednje vrednosti (cDMA, eng.
Centered Detrended Moving Average) da bi se procenile dinamicke osobine ispitivanih
vremenskih serija. ~ Onda su potvrdeni cDMA rezultati koriste¢i detrendovanu
fluktuacionu analizu (DFA, eng. Detrended Fluctuation Analysis). Na kraju je koriSéen
vejvlet transform (WT, eng. Wavelet Transform) na koriS¢enim podacima, da bi se dobila
nezavisna verifikacija cDMA 1 DFA rezultata 1 da bi se istakli dodatni rezultati. Koristeci
WT specifi¢no se obracala paznja na moguénost [83] proucavanja postojanja periodi¢nih
1 neperiodi¢nih ciklusa u podacima, kako bi se takvi trendovi prepoznali cDMA ili DFA

metodom.

Nakon toga, u okviru disertacije ¢e biti predstavljena diskusija o postojanju, vaznosti i
tipu ciklusa u berzanskim indeksima regionalnih i svetskih ekonomija, povezanost nivoa
osobine skaliranja vremenskih serije berzanskih indeksa sa nivoom rasta i zrelosti
ekonomije, kao i lokalno ponaSanje u blizini berzanskih ciklusa i trendova (koristeci
lokalne Hurst-ove eksponenete), sa novim pristupom 1 tehnikom klasifikovanja
razvijenosti ekonomija na osnovu njihovih berzanskih indeksa. Ciklusi u finansijskim
vremenskim serijama su dosta proucavani [63], i doveli su do bazi¢nih Cinjenica koje
karakteriSu neke sezonske efekte finansijskih vremenskih serija [84]. Razlicite tehnike
merenja periodicnih uticaja su Siroko primenjivane, kombinuju¢i ideje iz fizike,
matematike, ekonomije 1 sociologije. = Ovi pokuSaji su doprineli zakljuCcima o
jednodevnom efektu trgovanja [85], kvartalnom ili godiSnjem ciklusu [86], i drugim
viSegodis$njim cikli¢nim varijacijama [87, 88]. Medutim, koncenzus miSljenja o prirodi,
karakteru ili vaznosti cikli¢nih efekata na celokupno ponasSanje berzanskih podataka nije

dostignut.

U ovom smislu, disertacija doprinosi debati postojanju, tipovima i vaznosti ciklusa u
podacima berzanskih indeksa na dva nacina: primenom vejvlet spektralne analize [89]
radi proucavanja logaritamskih povracaja berzanskih podataka i koriS¢enjem metoda
izraCunavanja Hurst-ovog eksponenta [90] radi proucavanja ponaSanja berzanskih
ciklusa i trendova.  KoriS€enje predstavljenih metoda pri odredivanju skaliranja
finanskijskih vremenskih serija je potvrdeno u [91] obimnom pregledu nau¢nih podataka

vremenskih serija i metoda analize.

Kori$¢ena je WT analiza radi proucavanja kozistentnosti ciklicnosti vremenskih serija
berzanskih indeksa. WT analiza je pogodna za taj posao, jer je originalno uvedena radi
proucavanja kompleksnih signala [92]. Spektralna analiza na bazi WT, koja odreduje
spektralne karakteristike vremenske serija kao funkciju od vremena [93], otkriva kako
razlicite periodicne komponente odredene vremenske serije evoluiraju u vremenu. Ona

omogucava poredenje vejvlet spektra vremenskih serija berzanskih indeksa razlicitih
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ekonomija 1 proucavanje slicnosti u doprinosima ciklusa razli¢itih karakteristicnih
frekvencija totalnoj energiji spektra. Ovim orudem mozZemo pokusSati da odgovorimo na
pitanje da li kompleksnost finansijskog trziSta specijalno ograniena na statisticko
ponasanje svake vremenske serije berzanskog indeksa pojedinacno ili deo kompleksnosti
vremenskih serija berzanskih indeksa se mozZe pripisati celokupnom svetskom trziStu
[94].

Primenjivana je metoda odredivanja Hurst-ovog eksponenata u formi analize vremenski
zavisne detrendovane srednje vrednosti, radi testiranja lokalne karakteristike ciklusa
raznovrsnih karakteristinih frekvencija vremenskih serija berzanskih indeksa razlicitih
ekonomija. Zadnjih godina, primena analiza koje koriste Hurst-ov eksponenat je dovela
da mnogi istrazivaci zakljuCe da finansijske vremenske serije poseduju mnogostruke
osobine skaliranja [56, 57, 58]. Dodatno, ove metode su omogudile ispitivanje lokalnog
skaliranja u okolini odredenog trenutka vremena, tako da se dinamika kompleksnih
osobine raznovrsnih vremenskih serija moze analizirati lokalno a ne gobalno [95]. Cilj
disertacije je poredenje lokalnog skaliranja svakog ciklusa svih proucavanih berzanskih
indeksa 1 pronalaZenje nacina klasifikovanja razlicitih trZiSta prema njihovom cikli¢nom

ponasanju.

Disertacija je podeljena u Cetiri glave. Glava 1 govori o istoriji, povezanosti i ulozi fizike
u ekonomiji. U Glavi 2 su predstavljene metode koje su koriSéene u ovom istraZivanju i

koje su primenjene u Glavi 3. Zakljucak do kojeg se doSlo se nalazi nakon Glave 3.

Glava 2 sadrzi matematicke alate koji su primenjeni u ovom istraZivanju. Prezentovani su
fraktali, multi-fraktali, metode za izraCunavanje eksponenata skaliranja, kao i metoda za
odredivanje lokalnih korelacionih koeficijenata. U tu svrhu su koriS¢ene metode koje u

svojim tehnikama koriste oduzimanje trenda i vejvlet metoda.

U Glavi 3 se metode predstavljene u Glavi 2 primenjuju na podatke berzanskih indeksa,
ekonomija regiona, Evrope 1 sveta (BELEXLine - Srbija; MONEX 20 - Crna Gora;
SASX 10 - Bosna i Hercegovina; BIRS - entitet BiH Republika Srpska; TEPIX - Iran;
EGX 30 - Egipat; BOVESPA - Brazil; CROBEX - Hrvatska; XU 100 - Turska; JSE -
Juznoafricka Republika; SSE - Kina; CAC 40 - Francuska; DAX - Nemacka; NYSE,
S&P 500 - Sjedinjene Ameri¢ke Drzave; FTSE 100 - Ujedinjeno Kraljevstvo; BUX -
Madarska; NIKKEI 225 - Japan) koje mogu da se svrstaju u tri grupe po razvijenosti -
zemlje nerazvijenih (tranzicionih) ekonomija, zemlje ekonomija u razvoju i zemlje
razvijenih ekonomija. Glava pocinje demonstriranjem povezanosti nivoa osobine
skaliranja vremenskih serije berzanskih indeksa sa nivoom rasta i zrelosti ekonomije u
kojoj se nalazi analizirana berza, pri €ijoj analizi se dolazi do zakljucka da treba odrediti

cikluse pojedinacnih berzanskih indeksa i medusobno ih uporediti. Na ovaj nacin bi
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moglo da se pokaze da li se kompleksnost finansijske berze moZe specificno ograniciti
na statisticCko ponaSanje svake vremenske serije berzanskog indeksa ili se moze pripisati
kolektivnom efektu vremenskih serija berzanskih indeksa ,,globalne” berze. Na kraju se
formuliSe i odreduje indeks razvijenosti IT,,(s;), kvantitivan parametar koji govori o
razvijenosti ekonomije analiziranog berzanskog indeksa, pomocu formiranog bazisa
Hurst-ovog prostora relativnih Hurst-ovih jedini¢nih vektora (s¥), koji se formiraju
odredivanjem lokalnih Hurst-ovih eksponenata na intervalima zajednickih ciklusa berzi,

tj. onih koji su vodeni globalnim kolektivnim efektom.

Disertacija je bazirana na dva rada koji su objavljeni za vreme koje je autor proveo na
doktorskim studijama Fizickog fakulteta Univerziteta u Beogradu. Ova dva rada su
povezana u disertaciji i ona daje sveobuhvatniji pogled i perspektivu diskutovanog
istraZivanja. Rezultati dva koriS¢ena rada koji su objavljeni u medunarodnim casopisima
The European Physical Journal B kategorije M23 (IF=1.463) [96] 1 Communications in
Nonlinear Science and Numerical Simulation kategorije M2la (IF=3.181) [97],

predstavljeni su u Glavi 3.
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Glava 2

Multi-fraktalna analiza

Skaliranje 1 multi-fraktali pripadaju najpopularnijim konceptima u fizici, hemiji, biologiji
i drugim naukama koje se bave kompleksnim sistemima. Multi-fraktali su generalizacija
fraktala, gde fraktalna dimenzija nije dovoljna da u potpunosti opiSe ispitivani sistem.
Ako je mera i-te kutije veli¢ine € predstavljena kao 1;(€), onda se moze dobiti jedini¢ni
eksponent za svaku kutiju kao:
logni(e) . a
1 10g8 J nl< ) [ ( )
gde o; predstavlja Holder-ov indeks. Broj kutija r(€) sa istim Holder-ovim indeksom se
skalira kao:
I"a(E) ~ ef(OC) ) (02)

gde funkcija f(a) predstavlja multi-fraktalni spektar. Oblik f(a) konvergira ka tacki za
nefraktale i mono-fraktale, dok spektar multi-fraktalnih podataka grbav za relativno veliki

opseg .

U ovoj Glavi e biti predstavljen kratak pregled postojecih fizicarskih okvira i metode za
procenjivanje multi-fraktalnih eksponenata skaliranja. Treba posebno ista¢i metodu
vremenski zavisne detrendovane pokretne srednje vrednosti pri odredivanju lokalnih
Hurst-ovih eksponenata, kojom se pruZa uvid u kompleksnu dinamiku evolucije sistema,
koja je povezana sa prisustvom mnogih komponenti koji intereaguju na razliCitim

prostornim i vremenski skalama.
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1 Samosli¢nost i fraktali

Fraktali su kompleksni sistemi koji poseduju samosli¢nu funkcionalnu i morfolosku
strukturu na arbitrarnim skalama. Primeri fraktala koji se javljaju u prirodi su sneZzne
pahuljice, planinski venci, obale, mreze krvnih sudova, liS¢e paprati 1 mnogi drugi.
Pored toga, fraktali se mogu vestacki formirati iterativnim procesima. Suprotno
uobicajnim fizickim sistemima ¢ija se dinamika moZe opisati sistemima diferencijalnih
jednadina sa glatkim trajaktorijama, fraktalni sistemi su sistemi sa grubom,
neizdiferenciranom strukturom. Na fraktalnim sistemima se moZe uvesti fraktalna
Hausdorff-ova dimenzija, odnosno odnos koji daje statisticki stepen kompleksnosti
sistema. On se dobija uporedivanjem promene pojedinih karakteristika sistema (odnosno
tog fraktalnog uzorka) sa promenom skale na kojoj se oni mere. Takode, fraktalna
dimenzija je okarakterisana kao mera prekrivanja prostora kao uzorak koji govori kako
se fraktalna lestvica razlikuje od prostora u kojem je ugraden. Najcesce za takve sisteme

fraktalna dimenzija nije ceo broj.

Jedan od najcesce koris¢enih uvodenja fraktalne dimenzije (matematicki manje rigorozna)
je takozvana dimenzija brojanja kutija. Neka imamo skup A C RP koji podelimo na
nepreklapajuée kutije zapremine x” i nakon toga izbrojimo kutije koje nisu prazne u A i
njihov broj oznac¢imo sa Ny (x). Kada je A glatka kriva, broj kutija prati zakon skaliranja
u formi:

Na(x) = B(x)x %, (1.1)

gde je B(x) sporo promenjiva funkcija od x, tj.

. Blax)
)}glolo B(x) =1, Va>0. (1.2)

Iz ovoga sledi da je definicija fraktalne dimenzije preko metode brojanja kutija:

dA = lim (—

x—0

In Ny (x) N InB(x) — lim In Ny (x) . (13)
Inx Inx !

Treba imati u vidu da niSta ne garantuje da limes postoji, a povrh toga u praksi smo

ograniceni preciznoS¢u merenja.

Fraktali se mogu generisati samoslicnim transformacijama. To su metode koje ukljucuju
iterativne korake kojima se pri konstrukciji fraktala ugraduju njihove samoslicne
karakteristike. Formalno stroZije, to je transformacija C koja reskalira neki skup veli¢ina
ali odrzava isti oblik tj. ||C(a) —C(b)|| = B||a — b||. Posto se samosli¢an objekat sastoji

od svojih kopija, moZe se izraziti kao A = U;C;(A), gde su C; sli¢nosti, pa se fraktalna
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dimenzija moZe dobiti iz jednacine:
Y Bi=1, (1.4)
i

gde su B; karakteristi¢ni koeficijenti C;.

Jedan od primera 2-D fraktala, koji se generiSe samoslicnoScu, je Sierpinski tepih (Slika
1.1). Njega dobijamo deleci kvadrat na 9 identi¢nih kvadrata Cije su stranice duZine %
pocetnog kvadrata, pa zatim izbriSemo centralni kvadrat. Onda ovaj postupak deljenja i
brisanja ponavljamo u ostalih 8 podkvadrata koji su okruZivali centralni kvadrat koji smo

izbrisali. Ovaj proces deljenja i brisanja ponavljamo u beskonacnost.

Koriste¢i MATLAB funkciju boxcount.m moZemo da dobijemo kako se fraktalna
dimenzija Sierpinski tepiha datog na Slici 1.1 menja sa promenom veli¢ine (u pikselima)
kutije koje brojimo x. Na Slici 1.2 je dat grafik zavisnosti fraktalne dimenzije d
Sierpinski tepija od veli¢ine kutije x, i vidimo da u zavisnosti od veli¢ine kvadrata x,
fraktalna dimenzija objekta za veli¢inu od 15 piksela najbolje odgovara teoretskom

limitu od % = 1.8928..., Sto odgovara veli¢ini najmanjih kvadrata na Slici 1.1.

o 150 200 250 300 350

a0

100

150

200

240

300

350

a0 1

=

Slika 1.1: Sierpinski tepih - 2D fraktal. Na osama je oznacCen broj piksela.

Ako posmatramo sisteme sa vremenskom evolucijom, koji poseduju dodatnu strukturu
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Slika 1.2: Grafik zavisnosti fraktalne dimenzije d Sierpinski tepiha od linearne veli¢ine
kutija koje se broje x, primenom MATLAB funkcije boxcount.m na Sliku 1.1.

datu vremenskom evolucijom, moramo da malo generalizujemo pojam samosli¢nosti.
Posto ne mozemo da pomeSamo koordinate prostora (x) i vreme (t) (u nerelativistickim
teorijama) 1 izmerimo prostor izmedu njih uvodimo pojam afiniteta, koji namece odnos
skala izmedu koordinata vremena i prostora, i omogucava definisanje rastojanja
prostorno-vremenskog prostora koordinata. Ovim se definiSe 1 koncept samo-afiniteta,

koji predstavlja samosli¢nost u prostorno-vremenskom prostoru sa afinitetom.

Takode, samosli¢éne osobine mozemo da nademo 1 u probabilistickim stistemima. U
takvim sistemima koristimo prostor verovatnoca i njegove veliine. Za najpoznatiji
Wiener-ov stohasti¢ki proces, definisan u [12], osobine skaliranja se mogu prikazati

uslovnom distribucijom:

p(x,t|x0,t0)dx =

(x —x0)?
—2717D(t—t0) exp (_—ZD(t—to)>dx' (1.5)

Distribucija je invarijantna usled transformacija Ax = aAx’ i At = o?Ar’, gde je o
proizvoljan pozitivan realan broj . Samim tim dobijamo veze izmedu karakteristicnih

prostornih 1 vremenskih skala datih relacijom

1

|Ax| o< (A1), (1.6)
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pri ¢emu se ta relacija zove jednacina skaliranja. Eksponent %, koji povezuje ove dve
karakteristicne prostorno vremenske skale zove se Hurst-ov eksponent skaliranja. On
predstavlja vaZzan parametar procene (multi)-fraktalnih osobina i bi¢e reci o njemu i u

narednim poglavljima.

Medutim, mnogi sistemi se ne mogu kompletno opisati procesima sa jednim eksponentom
skaliranja. Realni sistemi Cesto zahtevaju par eksponenata skaliranja ili Cak i ceo spektar

eksponenata skaliranja. Neke od tih metoda e biti izloZene u sledecem poglavlju.

2 Izracunavanje Hurst-ovog eksponenata skaliranja

2.1 R/S metoda

U procesu pronalaZenja pravilnosti u vodostaju reke Nil, Harold Edwin Hurst [98] izumeo
je analizu reskaliranog opsega (eng. Rescaled Range (R/S) Analysis). Hurst je empirijski

dosSao do relacije koja vazi za veliki broj prirodnih fenomena:

. R(n)
r}glgo S(n)

= Cnf?, (2.1)

gde R(n) predstavlja opseg, a S(n) standardnu devijaciju kumulativne sume vremenske
serije Y;, dok n predstavlja veli¢inu vremenskog prozora, a C konstantu. DuZinu N cele
vremenske serije y;, delimo na podskupove duZine 7 ¢iji se krajevi preklapaju. Za podskup

n vremenske serije veli¢ine N, R(n) je definisan na sledec¢i nacin:

R(n) = max ¥; — min Y;, (2.2)
1<t<n I<t<n

pri tome je

h= Y0 T 2.3

Standardna devijacija S(n) posmatranog vremenskog prozora n se ra¢una kao:

S =3 Lov - L 2.4)

Ovaj proces racunanja svakog opsega R i standardne devijacije S svakog segmenta n se

ponavlja i dobijamo srednje vrednosti reskaliranih opsega R(n)/S(n) za svaki podskup 7.

DuzZina n se povecava i ceo proces se ponavlja. Ovim postupkom dobijamo da se reskali-
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rani opseg ponasa kao jednacina (2.1), pa koristeéi log-log skalu dobijamo linearnu rela-
ciju koja se moze reSiti metodom najmanjih kvadrata:

R
logﬂ =logC+ Hlogn, (2.5)

S(n)
gde H predstavlja Hurst-ov eksponent.

Koriste¢i ovu metodu Hurst je izracunao Hurst-ov eksponent godiSnjeg vodostaja reke
Nil, koji je belezen vekovima. Dobio je vrednost H = 0.77, koja je znacila da vremenska
serija poseduje neku memoriju, $to je znacilo da npr. velika jezera uzvodno od Nila mogu

da se ponasaju kao ,,memorija” izmedu razli¢itih godina, §to je naravno i logi¢no.

2.2 DFA metoda

DFA analiza, tj. detrendovana fluktuaciona analiza, nastala je od strane Peng-a 1994.
godine kao prirodna evolucija metoda koje su za cilj imale odredivanje samosli¢nosti
stohasti¢kih procesa. Varijanta standardne DFA metode koja je koriS¢ena u disertaciji
zahteva tri uzastopna koraka. U prvom koraku, za svaku sekvencu R(k), raCunata je
parcijalna suma: y(I) = Yi_[R(k) — Rave] , gde Raye predstavlja srednju vrednost
logaritamskih povracaja berzanskih indeksa, tj. Ry = %Zﬁle(k), pri Cemu je N
ukupan broj registrovanih vrednosti date serije (broj k berzanskog indeksa predstavlja
vreme 7). U sledeCem koraku cela serija y(I) je podeljena u setove nepreklapajucih
segmenata duZine n i lokalni trendovi za svaki segment su raCunati. Lokalni trend je
linearni ili polinomalni fit metodom najmanjih kvadrata za dati segment podataka. Red
polinoma koji definiSe lokalni trend predstavlja red DFA metode. U ovoj disertaciji je
koriS¢ena DFA funkcija drugog reda. Za novu seriju treba da se definiSe takozvana
detrendovana Setnja y, ;(/) koja predstavlja, za dati segment, razliku izmedu originalne
serija parcijalnih suma y(I) i lokalnog trenda. Na kraju, treba izraCunati varijansu
lokalnog trenda za svaki segment i odrediti srednju vrednost tih varijansi svih segmenata,

kojom dobijamo detrendovanu fluktuacionu funkciju

1 N—n+1

l
F(n) = N—ntin & l_Zl(yn,i(l))z- (2.6)

Povecavajudi segment duzine n funkcija F(n) takode raste. Kada analizirana serija prati
zakon skaliranja, DFA funkcija je stepenog tipa, tj. F(n) < n%, sa0 < a < 1. U sluéaju
kratkodometno korelisanih podataka (ili nekorelisanih podataka), detrendovana Setnja

pokazuje osobine standardne sluc¢ajne $etnje (belog Suma), dok se F(n) ponasa kao n'/2.
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Za podatke koju su stepenog zakona dugodometnih korelacija ocekuje se o > 0.5, dok
za sluCaj dugodometnih antikorelacija imamo o < 0.5. Kada skaliranje postoji,

eksponent @, je direkto povezan sa Hurst-ovim eksponentom H.

2.3 DMA metode

Originalna analiza detrednovane pokretne srednje vrednosti (DMA, eng. Detrended
Moving Average) je osmiSljena [99] da bi se otklonili nedostaci standardne DFA tehnike,
tj. Cinjenice da kriva napravljena od DFA lokalnih trendova ima diskontinuitete na
pozicijama i = nk(k = 1,2,...). To moZe dovesti do pogre$nog odredivanja vrednosti
eksponenta skaliranja ¢, posebno na malim skalama 7, ili na malim skupovima podataka
[100].

Funkcionisanje DMA algoritama se svodi na procenjivanje generalizovane varijanse

dugodometne korelisane vremenske serije y(i) oko pokretne srednje vrednosti:

)=~ ), ik, (2.7)

gde n predstavlja veli¢inu pokretnog prozora na kojem ra¢unamo srednju vrednost, dok sa
parametrom 0, gde je 0 < 0 < 1, odredujemo referentnu tatku pokretne srednje vrednosti.
Vremenska serija y(i) je detrendovana tako §to se oduzme ¥(i), pa redefinisanu standardnu

devijaciju y(i) oko pokretne srednje vrednosti ¥(i) dobijamo racunajudéi:

1 N—06n

i) M OB A0) 2.3)

i=(1-0)n

OpmA =

gde ¥, (i) dobijamo iz opste jednacine (2.7), za razliCite vrednosti veli¢ine pokretnog pro-
zora n na kojem raCunamo srednju vrednost. Funkcija opy4 je raCunata za razlicite vred-
nosti pokretnog prozora n na intervalu [(1 — 6)n,N — 0n|, gde N predstavlja duzinu cele
serije.

Funkcija opy4 pokazuje stepenu zavisnost sa eksponentom H na n (o,.pya o< n'?), gde je
H Hurst-ov eksponent koji govori o dugodometnim korelacionim svojstvima y(i). Kada je
0.5 < H < 1 kaZzemo da proces ima pozitivnu dugodometnu korelaciju tj. korelisan je, dok
0 < H < 0.5 znaci da proces ima dugodometnu negativnu korelaciju ili antikorelisanost.

Vrednost od H = 0.5 korespondira nekorelisanom Brown-ovom procesu.

Hurst-ov eksponent H raCunamo kao koeficijent pravca iscrtanih vrednosti opy4 kao

funkciju od n (6(n)) na log-log ose (primeri u Prilogu A). Vrednosti n za koje se rauna
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0
0 0.5 1
0.1 | 0.1180£0.0004 | 0.1324+0.002 | 0.12940.002
0.3 | 0.29460.0008 | 0.3080£0.0002 | 0.308+0.002
0.5 | 0.493+0.002 | 0.4981£0.0004 | 0.508+0.002
0.7 | 0.6811£0.0009 | 0.700£0.001 | 0.698+0.003
0.9 | 0.831£0.002 0.900£0.003 | 0.85040.004

H

Tabela 2.1: Vrednosti Hurst-ovog eksponenta dobijene programom koji koristi DMA al-
goritam. Hurst-ov eksponent je raCunat kao koeficijent pravca log-log zavisnosti stan-
dardne devijacije (o(n)) od veliine prozora n za polozaje prozora, Cija se referentna
tacka nalazi na levom kraju 8 = 0, na sredini & = 0.5 i na kraju 6 = 1, u odnosu na zadatu
veStaCki generisanu vremensku seriju sa Hurst-ovim eksponentom, koji uzima vrednosti
H € {0.1...0.9}.

Opma, U ovoj disertaciji, odgovaraju karakteristicnim intervalima ispitivanih vremenskih

serija.

Tabela 2.1 prikazuje rezultate male analize sprovedene na vestacki generisanim serijama
duzine 10°, u kojoj se uporeduje uticaj odabira referentne tatke na odredene vrednosti
Hurst-ovog eksponenta H. Opsirnije analize radene su u [101]. Opsti zakljucak je da
vrednost 8 = 0.5, tj. kada se referentna tacka nalazi u centru, najbolje predstavlja
vrednost Hurst-ovog eksponenta za zadatu seriju. U modifikacijama DMA metode koje
¢e biti predstavljene u narednim poglavljima koris¢ena je vrednost 6 od 0.5, koja Ce biti

predstavljena oznakom cDMA (eng. centered DMA).

3 Odredivanje spektra snage i dominantnih energetskih

lokacija vremenskih serija - WT metoda

Kontinualni vejvlet transform diskretne sekvence R(k) definisan je kao konvolucija

signala R(k) sa vejvlet funkcijama y, 5(k) na sledeci nacin:

gde su a i b skala i parametar translacije u vremenu (koordinate), a N ukupna duZina
proucavane vremenske serije, dok zvezdica oznaCava kompleskno konjugovanu

vrednost. ~ Vejvlet funkcije W, ,(k), koriS¢ene u jednacCini (2.1), povezane su sa
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skaliranom i translatovanom verzijom osnovnog-vejvleta yy(k), preko

Wa b (k) =%%<k_b>. (2.10)

a

U disertaciji su kori$¢eni standardni setovi DOG (eng. derivatives of Gaussian, tj. izvodi
Gausijana) 1 Morlet vejvlet funkcija, jer su se pokazali najpogodniji za proucavanje
koriS¢enih podataka. Realna DOG vejvlet funkcija [102] vraca samo informaciju o
jednoj komponenti i pogodna je za izdvajanje pikova i diskontinuiteta, dok kompleksna
Morlet vejvlet funkcija vraca informaciju i o amplitudi 1 fazi, pa je viSe prilagodena za
detektovanje oscilatornog ponaSanja. Takode, dokazano je da Morlet vejvlet funkcija
[103, 104] poseduje optimalnu vremensko-frekventnu lokalizaciju [94, 105], pa je vrlo
pogodna za detekciju lokacija 1 prostornih distribucija singulariteta u vremenskim

serijama [106].

Relativni doprinos energije signala koja se nalazi na odredenoj skali a 1 lokaciji b, dat je

dvodimenzionalnom funkcijom vejvlet gustine energije:
Ew(a) =W?(a,b). (2.11)

Graficki prikaz Ew (a) predstavlja skalogram. U praksi, sve funkcije koje se razlikuju od
W?(a,b) za konstantan multiplikativan faktor se takode zovu saklogrami. Ako skalogram
integralimo preko a i b koristeCi konstantu prihvatljivosti C,, dobijamo ukupnu energiju

signala:
1 0 o0 2 da
E=— W=(a,b)—db 2.12
Cg/w/o (a,b)5ab, (2.12)

gde konstantu prihvatljivosti zahteva vaZenje nejednakosti:

[ V(f) -
Cg_/o Fdf <, (2.13)

dok je yo(f) Furijeov transform yp(k) tj.
R infty ik
volf) = [ wolk)e PNk, (214)

Konstanta prihvatljivosti nam govori da vejvlet nema nultu komponentu frekvencije

¥ (0) = 0, ili drugadije reeno vejvlet yy(k) mora da ima nultu srednju vrednost.

Na Slikama 3.1 a) i b) je predstavljena vremenska serija logaritamskih povracaja
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berzanskog indeksa BELEXline R(k), sa odgovarajuéim skalogramom spektra snage
W?2(a,b). Povrsina skalograma naglafava lokacije i skale dominantnih energetskih

osobina BELEXIine vremenske serije.

Realtivni doprinos ukupnoj energiji koju sadrzi vremenska serija na specificnoj skali a je

dat distribucijom energije u zavisnosti od skale:
1 [~ 5
— —/ W2(a,b)db. (2.15)

Pikovi u E(a) ozna¢avaju dominantne energetske skale u vremenskoj seriji.

) BELEXIine
T

10 T

b=y “VWHW‘WW“’ lrf ok Vh( HM % phbear kgt "L(‘W“W
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k

) Globalni vejvlet spektar

. ‘; \‘ul‘w:\g‘ 0 J .y

o 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 0

d) Skalogram srednje vrednosti vejvlat spektra snage
T
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Slika 3.1: a) Vremenska serija logaritamskih povra¢aja BELEXline berzanskog indeksa.
b) Vejvlet spektar snage W?(a,b), BELEXline berzanskog indeksa, koriste¢i Morlet vej-
vlet, normalizovan sa 1/02. c) Globalni vejvlet spektar, konstruisan koriste¢i vejvlet
spektar snage sa Slike b), koji predstavlja dobru procenu ,,pravog” spektra snage. d) Ska-
logram srednje vrednosti vejvlet spektra snage datog na Slici b).

Jedan od nacina da uporedimo vejvlet energetski spektar vremenske serije zavisan od
skale E(a) uporedimo sa Furijeovim energetskim spektrom vremenske serije Er(f),
potrebno je da odredimo energetski vejvlet spektar zavisan od frekvencije Ew (f). Da bi
ovo uradili, potrebno je prvo da izvrSimo konverziju izmedu a skale vejvleta i
karakteristicne frekvencije vejvleta. Jedna od najceSCe koriS€enih karakteristicnih
frekvencija je drugi moment povrSine energetskog spektra tj. filter centralnog opsega

(eng. passband centre) energetskog spektra:

Ji PIVoUPAF 216

Te =\ e o) Par
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gde vidimo da je f, samo standardna devijacija energetskog spektra oko vertikalne ose.
Spektralne komponente su inverzno proporcionalne dilataciji, tj. f o« 1/a, i ako
iskoristimo filter centralnog opsega, karakteristicna frekvencija koja je povezana sa

vejvletom arbritarne skale a je data kao

f==, (2.17)
gde f, postaje konstanta skaliranja, a f karakterisi¢na frekvencija vejvleta na skali a.

Takode, moze se videti iz jednacina (2.12) 1 (2.15) da ukupnu energiju sistemu moZemo

da dobijemo i kao
° da
E = E(a)—. 2.18
| E@% 2.18)

Smenom f = f./a i da/a* = —df/f. i menjajuéi granice integrala da bi se resili

negativnog znaka dobijamo ovu jednacinu u obliku frekvencija filtera opsega:

E= [ Ew(far. (2.19)

definiSuéi Ew (f) = E(a)/f. za f = f./a. Grafik vejvlet energije Ew (f) od f ograniCava
povrsinu koja je je jednaka ukupnoj energiji vremenske serije 1 koja se moze direktno
porediti sa Furijeovim energetskim spektrom Er(f) vremenske serije. 1z jednacine (2.12)

dobijamo da je ukupna energija vremenske serije:

1

E —
Cefe

/_ i /0 ) W2(f,b)dfdb, (2.20)

gde je W(f,b) =W(a,b) za f = f./a. MoZe se primetiti i da povrSina gustine energije u
vremensko-frekventnoj ravni, definisana kao
W2(f,b)

E(f,b)= e (2.21)

sadrzZi zapreminu jednaku ukupnoj energiji vremenske serije tj.

E— /Z/OME(f,b)dfdb. (2.22)

Ova povrSina gustine energije se moze direktno uporediti sa povr§inom gustine energije
Furijevog transforma (spektrograma). Treba napomenuti da skalogram u zavisnosti od
skale E(a,b), i distribucija energije u zavisnosti od skale E(a), za razliku od njihovih
vremensko-frekventnih parova E(f,b) i Ew(f), ne zatvaraju, respektivno, zapremine i

povrsSine proporcionalne energiji signala. Zapravo, nacin na koji su iznad definisane
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E(f,b) i Ew(f) nam govori da one ograniavaju zapreminu i, respektivno, povrsinu koja
je ta¢no jednaka energiji vremenske serije. Medutim, i pored toga, i pikovi u E(a,b) i
E(a)ipikoviu E(f,b) i E(f) odgovaraju ,najenergetskijim” delovima vremenske serije.
Dakle, koristitimo i skalogram i distribuciju energije zavisne od skale radi odredivanja

distribucije energije relativne u odnosu na skalu vejvleta.

U praksi signali su kona¢nih duZina, pa se za karakterizaciju vremenske serije ceSce
koristi spektar snage. Spektar snage predstavlja spektar energije podeljen sa vremenskim
periodom serije koja se proucava. PovrSina koju ograniava spektar snage daje srednju
energiju po jedinici vremena vremenske serije. Za vremensku seriju duZine 7, vejvlet

spektar snage je
1 1
Av() = Ev() = e

Na Slici 3.1 ¢) prikazan je grafik globalnog vejvlet spektra, tj. gustine vejvlet spektara

/0 ' W2(f,b)db. (2.23)

snage u zavisnosti od skale i on sadrzi iste pikove kao grafik distribucije energije u
zavisnosti od skale. PovrSina koju ogranicava grafik (Slika 3.1 ¢)) jednaka je ukupnoj

snazi vremenske serije.

Treba napomenuti da se u praksi varijansa vejvleta, koja se za kontinualni vejvlet
transform definise kao: | e
c%(a) = E/ W2(a,b)db, (2.24)
0

Cesto koristi radi odredivanja dominantnih skala u vremenskoj seriji, imajuéi u obzir da je
7 dovoljno veliko da se dobije razumna procena za 6(a). Kao $to se moZe primetiti izraz
(2.24) je dosta slican izrazima distribucije energije u zavisnosti od skale (2.15) 1 gustine

spektra snage (2.23), posSto se od njih razlikuje samo za konstantan multiplikativni faktor.

Za proucavanje fluktuacije u snazi u okviru nekog opsega skala, moze se definisati
skalogram srednje vrednosti vejvlet spektra snage (Slika 3.1 d)) kao oteZinjena suma
vejvlet spektra snage u okviru definisanog opsega skala. MoZe se pokazati da je
skalogram srednje vrednosti vejvlet spektra snage u stvari vremenska serija srednje
varijanse odredenog opsega, tako da se ona moze koristiti da se prouce modulacije jedne
vremenske serije od strane neke druge vremenske serije, ili modulacije jedne frekvencije

od strane neke druge u okviru iste vremenske serije.

Na kraju, da bi se dobili rezultati koji bi mogli da se porede sa DFA i DMA metodama
koje su opisane u prethodnim poglavljima, skalogram Ey (a), kao $to smo videli, moze

da se poveZe sa odgovaraju¢im Furijeovim spektrom snage Er(®) formulom
Ew(a) = / Er(0)|§(ao)do. (2.25)
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Ova formula implicira da ako dva spektra, Ew(a) i Er(®), iskazuju ponasanje po
stepenom zakonu, onda treba da imaju isti eksponent stepenog zakona f3, uporediv sa

eksponentima skaliranja H i a preko jednacine skaliranja

H=(B+1))2. (2.26)

4 Odredivanje lokalnih Hurst-ovih eksponanata skalira-
nja -tdDMA metoda

Metoda koja pruza uvid u lokalnu kompleksnost vremenske serije koju Zelimo da analizi-
ramo je tdDMA (tdDMA, od eng. time-dependent DMA) metoda.

tdDMA algoritam [107] kojim dobijamo niz lokalnih, vremenski zavisnih Hurst-ovih ek-

sponenata se sastoji iz slede¢ih koraka:

1. U sluéaju kada imamo vrednosti logaritamskih povracaja R(k) (eng. log-returns)

vremenske serije, prvo se konstruiSe serija kumulativnih suma

y(i) = zi:R(k),i: 1,2,...,N., (2.27)
k=1

2. Seriju y(i) razdvojimo na podskupove koje obuhvata klizajuéi prozor veli¢ine Ny,
koji se pomera sa korakom 0 po vremenskoj seriji. Time postizemo da dobijamo
Hurst-ov indeks za prozor koji je manje veliCine, ali koji je povezan sa vremenski

lociranim procesima oko tog vremenskog trenutka.
3. Za svaki od vremenskih prozora veli¢ine N vr§imo sledece proracune:

(a) Racunamo funkciju srednje vrednosti (i) pokretnog prozora veli¢ine n (n <
Ny)

i) = ¥ -k, (2:28)
gde 0 € [0, 1] odreduje poloZaj vremenskog prozora.

(b) Dobijamo rezidualnu (pomoénu) vremensku seriju e(i), koja predstavlja

detrendujudi niz vremenske serije y(i) oduzimanjem njegove funkcije srednje
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Slika 4.1: Graficki primer srednjih vrednosti po prozorima koje su odredene relacijom
(2.28). Na prozoru (a) su identifikovani klasteri duzine n = 200. To je zapravo povrSina
koja se nalazi izmedu krive srednjih vrednosti i krive vremenske serije indeksa berzi. Na
ostale tri umetnute slike (b,c,d) su graficki prikazani klasteri veli¢ine n = 600, 1000,2000.

©

(d)

vrednosti ¥(i)
e(i) = y(i) =9(i), (2.29)

uz uslov da indeksi ne izadu iz intervala prozora u okviru vremenske serije
n—n6 <i < Ng—n6. U ovom koraku smo vremenskoj seriji odstranili
trendovsko ponaSanje stvarajuci klastere, Cije jedinicne elemente smo

identifikovali promenom znaka ove rezidualne vremenske serije.

Delimo rezidualnu seriju na preklapajuce segmente (prozore) duZine n, i

racunamo funkciju standardne devijacije oko pokretne srednje vrednosti

1 Ny—nb

N—n Y, lea(D]?.. (2.30)

i=n(1-0)

opma(n) =

Ostupanje od trenda moZemo pratiti rezidualnom serijom. Na osnovu
vrednosti standardne devijacije moZzemo zakljuciti o kakvom procesu je rec,

da li je slucajan proces ili je proces sa memorijom.

Za velike vrednosti n, funkcija oppya(n) je relacija skaliranja koja prati

stepeni zakon opyz4(n) o< nf, pa prikazom zavisnosti na graficima gde je na
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osama uneta log-log podela moZzemo da izraCunamo koeficijent pravca koji

predstavlja Hurst-ov eksponent H za svaki pojedinacni vremenski prozor.

4. Seriju lokalnih Hurst-ovih eksponenata dobijamo racunajuci vrednost H za svaki
od klizajuéih (tekucih) prozora Ny duz serije y(i) sa korakom &;.

Minimalna veli¢ina svakog podskupa N,,;, definiSe se preko uslova da zakon skaliranja

o(n) o« nf vazi u tom podskupu, dok se preciznost tehnike postize odgovarajuéim

izborom N,,;;, 1 Omin [108].

U ovoj disertaciji vrednosti prozora n pri racunanju lokalnih Hurst-ovih eksponenata su
uzete da odgovaraju karakteristi¢nim intervalima koji su detektovani ili cDMA metodom

ili vejvlet spektrom snage.

30



Glava 3

Analiza i klasifikacija nacionalnih

trzista

1 Povezanost osobine skaliranja sa nivoom rasta i zrelosti

ekonomije

U ovom delu su analizirane osobine skaliranja vremenskih serija berzanskih indeksa
nerazvijenih zemalja Zapadnog Balkana, i rezultati dobijeni tim analizama uporedeni su
sa rezultatima analognih istrazivanja za razvijene ekonomije. KoriS¢ene su tri razliCite
tehnike analize podataka da bi se ostvarili rezultati i verifikovala saznanja: metoda
detrendovane fluktuacione analize (DFA, eng. Detrended Fluctuation Analysis), metoda
analizom detrendovane pokretne srednje vrednosti (DMA, eng. Detrended Moving

Average), 1 analiza vejvlet transformacijom (WT, eng. Wavelet Transform).

Na dnevnim podacima berzanskih indeksa prvo je koriSéena DFA, dobro poznata metoda
odstranjivanja trenda koja za cilj ima odredivanje samosli¢nosti stohastickih procesa.
Zatim upotrebljena je DMA metoda, koja je uvedena u skorijim istraZivanjima ([100])
radi verifikacije rezultata dobijenih DFA metodom, posebno na manjim vremenskim
skalama. Tako da je u daljem postupku koriSéena varijacija standardne metode DMA,
pod nazivom tehnika Centrirane detrendovane pokretne srednje vrednosti (cDMA, eng.
centered DMA) [109], koja koristi pokretnu srednju vrednost da ukloni trendove u

podacima definisanjem detrendovane krive na segmentu veli¢ine n kao:

| =D/
) =x() -~} xi+)), (1.1)
j==(m1)/2
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Tabela 3.1: Osnovne karakteristike analiziranih vremenskih serija berzanskih indeksa.

Ime berzanskog indeksa (ekonomija) Vremenski period podataka Broj dana N
BELEXIine (Srbija) 1. oktobar 2004 - 30. decembar 2011 1828
BIRS (Republika Srpska) 27. april 2004 - 23. decembar 2011 1839
MONEX 20 (Crna Gora) 9. januar 2004 - 18. oktobar 2013 2423
SASX 10 (Bosna i Hercegovina) 07. februar 2006 - 21. oktobar 2013 1926
CROBEX (Hrvatska) 1. april 2000 - 22. decembar 2011 2991
BUX (Madarska) 1. april 1997 - 22. decembar 2011 3679
XU 100 (Turska) 4. januar 1988 - 20. oktobar 2013 6441
DAX (Nemacka) 26. novembar 1990 - 30. decembar 2011 5338
CAC 40 (Francuska) 1. mart 1990 - 30. decembar 2011 5526

dok su ostali koraci procedure isti kao u segmentu metoda DMA za 6 = 0.5. Prednosti
cDMA algoritma se pripisuju boljim performansama niskopropusnosti pokretne srednje
vrednosti u poredenju sa polinomalnim filterima [107]. Dobijeni eksponent skaliranja,

oznacen kao Hurst-ov eksponent H, mozZe se direktno uporediti sa DFA eksponentom .

Dalje je koriS¢ena WT metoda radi analize vremenske serije berzanskih indeksa sa ciljem
verifikacije rezultata dobijenih DFA-om i cDMA-om putem nezavisne metode, i stvaranju

novog uvida u nalaze metoda detrendovanja.

Na samom kraju ovog poglavlja koristi se vremenski zavisna analiza podataka
berzanskih indeksa metodom tdDMA, radi uvida u lokalno ponaSanje Hurst-ovog

eksponenta skaliranja 1 proucavanja dinamike evolucije vremenskih serija.

1.1 Podaci

U ovom poglavlju analizirane su finansijske vremenske serije devet berzanskih indeksa:
Cetiri ekonomije u tranziciji Zapadnog Balkana — BELEXIline berzanski indeks
Republike Srbije, MONEX 20 berzanski indeks Republike Crne Gore, SASX 10
berzanski indeks Federacije Bosne i Hercegovine, i BIRS berzanski indeks njenog
entiteta Republike Srpske; tri Evropske ekonomije u razvoju — CROBEX berzanski
indeks Republike Hrvatske, BUX berzanski indeks Republike Madarske, i XU 100
berzanski indeks Republike Turske; i dve razvijene ekonomije — DAX berzanski indeks
Nemacke ekonomije i CAC 40 berzanski indeks Francuske. Svi navedeni indeksi
predstavljaju opsSte indekse akcija. Tabela 3.1 prikazuje osnovne podatke vremenskih

serija koje su analizirane.

Procenjivanje osobine skaliranja datih vremenskih serija berzanskih indeksa pocinje

analiziranjem serija logaritamskih povracaja R(r) berzanskih indeksa S(¢), racunatih
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[110] kao razliku logaritamskih vrednosti berzanskih indeksa u vremenu 7 + At i ¢:
R(t) =1ogS(t + At) — logS(t) = log(S(t + Ar)/S(1)), (1.2)

gde je S(¢) formirana cena dana ¢t na zatvaranju, a lag period Ar jedan radni dan,
vremenski interval u kojem je beleZena vrednost indeksa S(7). Sve analizirane
vremenske serije vrednosti berzanskih indeksa S(¢) su javno dostupne (sa zvani¢nih
sajtova berzi), i date u lokalnim valutama. KoriS§¢ene vremenske serije obuhvataju vise
grupa razvijenosti berzanskih indeksa, a njihovi vremenski periodi zavise od vremena
njihovog nastajanja (pogledati Tabelu 3.1). Sve originalne vremenske serije berzanskih

indeksa i njihove logaritamske povracaje mozete videti u Prilogu A.

1.2 Osobine skaliranja vremenskih serija berzanskih indeksa

Rezultati koji su dobijeni ovom analizom potvrduju postojanje skaliranja vremenskih
serija  berzanskih  indeksa koje su radene u prethodnim studijama
[44, 111, 45, 46, 74,75, 76, 77]. U svim analiziranim sluajevima pronadena je stepena
zavisnost DFA 1 ¢cDMA funkcija 1 WT spektra snage, 1 izraCunati su eksponenti
skaliranja o, H, i B sa log-log grafika tih funkcija. Primer tipi¢nih rezultata koji su
dobijeni za sve koriS¢ene podatke iz ovog poglavlja, dat je na Slici 1.1, gde su zajedno
prikazane DFA, cDMA 1 WT funkcije za DAX vremensku seriju, a za sve log-log grafike
cDMA funkcija odgovarajuc¢ih vremenskih serije berzanskih indeksa pogledajte Prilog
A. Na Slici 1.1 WT funkcija je preraunata tako da se njen nagib moze direktno porediti
sa nagibima iz DFA i cDMA funkcija, koriste¢i jednaCinu skaliranja a = (8 + 1) /2.

Takode, pronadene su razlike u osobinama skaliranja analiziranih serija. Na Slici 1.2,
zajednicki rezultati DFA, cDMA i WT metoda su ponovljeni. Kolone Slike 1.2 prikazuju
grafike dobijenih DFA, cDMA 1 WT funkcija, kao funkcije skala, respektivno, dok
redovi korespondiraju ilustrovanim primerima tri analizirane kategorije berzi - srpski
BELEXIine indeks, predstavnik tranzicionalnih berzi Zapadnog Balkana, hrvatski
CROBEX indeks, predstavnik evropskih berzi u razvoju, i francuski CAC 40 indeks,

predstavnik berzi razvijenih ekonomija sveta.

KoriS¢ena je DFA funkcija drugog reda (oznacena DFA2), 1 osnovni vejvlet je napravljen
od DOG (eng. derivatives of Gaussian, tj. izvodi Gausijana) vejvleta prvog reda
(oznacen DOGI). Grafici na Slici 1.2 prikazuju samo opseg skala kod kojih su prave
linije fitovane funkcijama skaliranja, tj. samo opseg malih skala. Proucavanje je

ograniceno na osobine skaliranja serija berzanskih indeksa na ovaj opseg skala zato Sto,
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Slika 1.1: Demonstriranje prisustva skaliranja u podacima posmatrajuci ponaSanja DFA,
cDMA i1 WT funkcija za DAX podatke. WT funkcija je preracunata tako da se njen
nagib moZze direktno porediti sa nagibima iz DFA 1 cDMA funkcija, koristeci jednacinu
skaliranja o = (B +1)/2.

imajuéi u vidu srednje duzine serija berzanskih indeksa koje su analizirane (gde je N
reda 10°), moZemo o&ekivati da dobijemo statisti¢ki relevantne rezultate u ovom opsegu
[112, 100]. Dodatno, biraju¢i opseg fitovanja za svaki slucaj posebno, uzeto je u obzir
ponasanje sve tri funkcije skaliranja (na primer, neke od prezentovanih funkcija imaju
krosovere, verovatno usled pripreme podataka [113], koji takode limitiraju opseg

mogucih skala). Saznanja i rezultati su prikazani u Tabeli 3.2.

PonaSanje skaliranja DFA, cDMA i WT funkcija pokazuje na postojanje korelacija u
vremenskim serijama berzanskih indeksa. Vrednosti eksponenta skaliranja, raCunatih
kao nagibi odgovarajuéih funkcija skaliranja, kvantifikuje razliku u tipu korelisanog
ponasanja serije berzanskih indeksa razli¢itih ekonomija. Naime, vrednosti eksponenta
skaliranja opadaju sa nivoom razvijenosti analizirane berze, smanjujuci se od a,H > 0.5
ili B >0, i prelazeéi o, H = 0.5 ili B = 0 liniju, kako se pomeramo sa zemalja novih

nacionalnih ekonomija u tranziciji i razvoju Zapadnog Balkana ka razvijenim
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Slika 1.2: Slika iz tri dela koja ilustruje pristustvo razlicitih tipova skaliranja na podacima
berzanskih indeksa. Kolone daju DFA2, cDMA, i DOGI funkcije (kao funkcije skale),
dok redovi odgovaraju ilustrativnim slucajevima berzanskih indeksa tri kategorije anali-
ziranih berzi - BELEXline indeks, CROBEX indeks, 1 CAC 40 indeks. DFA i cDMA
funkcije leve i centralne kolone su prikazane u formi F2(n)/n u odnosu na n, i 62(n)/nu
odnosu na 7, da bi bilo moguée prosto vizuelno poredenje sa ponasanjem W?2(a) funkcije,
date u desnoj koloni. Prave linije predstavljaju linearni fit metodom najmanjih kvadrata
na prikazane funkcije.

ekonomijama Evrope. Vidi se promena od izraZzenog dugodometnog korelisanog
ponasanja, ustanovljenog kod BELEXIine, BIRS i MONEX 20 vremenskih serija, preko
blago naglaSenom dugodometnom korelisanom ponasanju ustanovljenom kod SASX 10,
CROBEX, BUX i XU 100 vremenskih serija, do nekorelisanog ili blago dugodometno
antikorelisanog ponasanja ustanovljenom kod DAX i CAC 40 vremenskih serija (videti
Sliku 1.2).

Vrednosti dobijenih eksponenata skaliranja za sve metode analiza koje su kori$¢ene, i za
sve analizirane podatke, su date u Tabeli 3.2. Da bi se olakSalo uporedivanje dobijenih
rezultata, Tabela 3.2 daje, pored navedenih dobijenih vrednosti WT eksponenata f3,

njihove odgovarajuce izraCunate (koriste¢i jednalinu skaliranja) vrednosti ot(H). Za
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Tabela 3.2: Vrednosti eksponenata skaliranja raCunatih koriSéenjem DFA, cDMA,
tdDMA 1 WT metoda, za sve analizirane podatke berzanskih indeksa.

Berzanski indeks Opseg fitovanja o H (H) (B) Boyu

BELEXIline 10-170 0.72 0.73 0.73 (0.46)0.73
BIRS 10-230 0.69 0.69 0.69 (0.36)0.68
MONEX 20 10-240 0.66 0.65 0.62 (0.30)0.65
SASX 10 10-200 0.56 0.55 0.54 (0.12)0.56
CROBEX 10-300 0.52 0.56 0.55 (0.18)0.59
BUX 10-500 0.55 0.54 0.53 (0.10)0.55
XU 100 10-500 0.53 0.54 0.52 (0.10)0.55
DAX 10-500 045 047 046 (0)0.50
CAC 40 10-500 044 048 0.46 (-0.04)0.48

predstavljene podatke, dobijeni DFA i cDMA eksponenti su generalno sli¢ni, 1 malo se
razlikuju od vrednosti dobijene WT analizom. Predstavljeni DFA i cDMA rezultati se ne
razlikuju previSe, kao sto je ranije predstavljeno [100], na veoma malim skalama
(n < 10). Ove oblasti su izbaCene iz analize; ako ima potrebe da se uzmu u obzir, mogli
bi ih dobiti, prate¢i Bashan et al. [100], koristiti vrednosti dobijene WT metodom kao

tanom za vrlo male skale, 1 u tom slucaju skala bi mogla da se smanji na n ~ 5.

1.3 Trendovi u skaliranju: ciklusi u podacima berzanskih indeksa

Kod svih analiziranih podataka berzanskih indeksa, primeceni su indikatori uticaja
periodi¢nih trendova tih podataka. Kao $to je ranije predstavljeno [114], ako vremenska
serija poseduje ugraden periodi¢an trend, to e se na specifican nain ogledati u
ponasanju funkcija skaliranja - za metode detrendovanja, funkcije skaliranja Ce prikazati
postojanje tri prevojne tacke, Cije pozicije zavise iskljucivo od perioda 7' ugradenog
trenda. Takvo ponaSanje uoCava se u prikazanim DFA 1 cDMA funkcijama. Oblasti
uticaja periodi¢nih trendova mogu se videti na graficima DFA i cDMA funkcija, u levoj 1
centralnoj koloni Slike 1.2, i kako povecavanje nagiba funkcije skaliranja, prati naglo
opadanje, na isti ili drugaciji nivo od pocetnog. Postojanje periodi¢nih trendova, u
koriSéenim 1 prikazanim slu€ajevima i podacima, takode se primecuje u desnoj koloni
Slike 1.2, kao ispupcenje u WT funkcijama, na skalama n ~ 90. Imajuéi na umu da je
jedinica skale vreme od jednog dana, dobijamo da se to odnosi na period od T ~ 90

dana.

Posto je prema dostupnoj literaturi (koliko je to moguce utvrditi) ovo novo saznanje,
dodatan trud je uloZen da bi se zapaZanje detaljno opisalo a kasnije dodatno istrazilo,

koristeci veci set podataka u sledecem poglavlju.
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Slika 1.3: Rezultati poredenja skalograma prvog (DOGI, puna linija) i desetog (DOG10,
mali kruziéi) reda primenjene vejvlet funkcije, za tri tipina primera analiziranih podataka
berzanskih indeksa. Moze se primetiti da primene vejvlet funkcija viSeg reda doprinose
isticanju izmena u ponaSanju skaliranja WT funkcija, upuc€ivajuci na postojanje eksternih
trendova. Isprekidana uspravna linija oznaCava vremenski period od 7, ~ 90 dana, koji
je vidljiv u svim serijama berzanskih indeksa koje su u ovom poglavlju predstavljene i
analizirane.

WT metod je koriS€en da se pojasne rezultati. Prednost WT metoda u detektovanju
trendova u podacima, posebno periodi¢nih trendova, leZi u sposobnosti da koristi
razli¢ite osnovne vejvlet funkcije za vejvlet transform. U tom smislu, moguée je pronaci
1 izabrati set funkcija koje najbolje prate analizirani signal [83, 115], i izbegnu
dvosmislene rezultate. DOG vejvleti razli¢itog reda se mogu koristiti da se naglase i
ispitaju moguce periodinosti na podacima berzanskih indeksa. Rezultati ovakvog
pristupa su dati na Slici 1.3, kod koje WT spektar snage prvog (DOGI1) i desetog
(DOG10) reda su prikazani, za tri reprezentativne serije berzanskih indeksa
(BELEXIline, CROBEX i CAC 40). KoriS¢enje vejvleta viSeg reda je dovelo do izmene u
ponasanju skaliranja WT funkcija. Jedna od ovih izmena je vidljiva u svim
predstavljenim podacima (videti Sliku 1.3); pozicija centara ovih promena su na T, ~ 90
dana. Za serije berzanskih indeksa razvijenih svetskih ekonomija (DAX 1 CAC 40), ovo
je jedini vidljiv efekat koris¢enja DOG10 (u odnosu na DOGI), dok kod vremenske
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serije berzanskih indeksa evropskih ekonomija u razvicu i tranziciji se mogu videti dva
(XU 100, BUX i CROBEX) ili tri (BELEXIline, BIRS, MONEX 20 i SASX 10) takva
efekta, u oblastima skale ispod 7}, (videti Sliku 1.3).

1.4 Analiza vremenskih zavisnosti podataka berzanskih indeksa

Koriste¢i predstavljenu tdDMA metodu u Glavi 2 (poglavlje 4), 1 odabirom prozora
veli¢ine do Ny = 1000, sa korakom od &; = 2 za kori$¢eni tdDMA algoritam, osobine
skaliranja proucavane su u oblasti n € [2,500]. Rezultati dobijeni za tri reprezentativna
primera (BELEXIline, CROBEX i CAC 40) su dati na Slici 1.4.

Potvrdeno je (videti Sliku 1.4) prethodno otkrice [107] da, generalno, finansijske
vremenske serije imaju vidljivu lokalnu varijabilnost eksponenta skaliranja H,
doprinoseéi potvrdi da kompleksna dinamika evolucije karakteriSe logaritamske
povracaje finansijskih vremenskih serija R(z). Podaci pokazuju (lokalnu) varijabilnost
eksponenata H oko izraCunate srednje (globalne) vrednosti (prikazane kao horizontalne
linije na graficima Slike 1.4 i navedene za sve serije berzanskih indeksa u Tabeli 3.2 pod
kolonom (H)), koja znaajno ne zavisi od nivoa razvijenosti analizirane berze.
Posmatrano na ovaj nacin, rezultati ne ukazuju na neke primetne periodi¢ne efekte
podataka berzanskih indeksa, verovatno implicirajuci da su ti efekti, ukoliko postoje,

kompleksnije prirode [116].

Jo$ neke mogucnosti koje dobijamo tdDMA analizom mogu se ilustrovati na vremenskoj
seriji berzanskog indeksa BELEXIine-a u vremenskom intervalu od kraja 2004. godine,
do 2012. godine (pogledati Sliku 1.5). Na toj vremenskoj seriji se moze uociti vremenski
period kada je Hurst-ov eksponent pokazivao na jako antikorelisano ponaSanje berze.
Odstranjivanjem dela vremenske serije koja odgovara ovom ponasanju dobijamo grafik
Hurst-ovih indeksa u kome nema antikorelisanog ponasanja. Na Slici 1.5 mozemo videti
da je odstranjeni period od 10.10.2006. do 15.05.2007., vreme kada je tehnicka vlada
bila na vlasti u Republici Srbiji. Sli¢ni efekti se mogu pronaci i u drugim kompleksnim
sistemima poput neuro-autonomne regulacije [117, 118, 119] bioloskih sistema, kod
kojih se bioloski ritam spontano samoreguliSe. Na slican nafin moze da se shvati i
samoregulacija trziSta kada pokuSava da funkcioniSe bez svih elemenata koji Cine

slobodnu trgovinu i razmenu.
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Slika 1.4: Lokalni nagibi cDMA funkcija, koji daju vremenski zavisne vrednosti
Hurst-ovog eksponenta H (t), kao funkciju od vremena. Horizontalne linije predstavljaju
izraCunate srednje (vremenski usrednjene) vrednosti Hurst-ovog eksponenta (H), za tri
reprezentativne serije berzanskih indeksa (BELEXIine, CROBEX i CAC 40) koje su pred-
stavljene u Tabeli 3.2.
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Slika 1.5: Lokalni Hurst-ovi eksponenti berzanskog indeksa BELEXline a) 1 istog indeksa
bez perioda rada tehnicke vlade Republike Srbije b). Vidi se da za period od 10.10.2006.
do 15.05.2007. kada je na vlasti bila tehnicka vlada, lokalni Hurstovi eksponenti pokazuju
jaku antikorelisanost.
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2 Ciklusi u podacima berzanskih indeksa

2.1 ProSirena baza podataka proucavanih berzanskih indeksa

Da bi se podrobnije utvrdila vaznost ciklusa u berzanskim indeksima proSirena je baza
berzanskih indeksa koje treba analizirati. Prouceni su podaci sledeCih berzanskih
indeksa: indeks Njujorske berze NYSE, americki S&P 500 indeks (eng. Standard &
Poor’s 500), britanski FTSE 100 indeks, indeks Tokijske berze NIKKEI 225, francuski
CAC 40 indeks, nemacki berzanski indeks DAX, koji su uzeti kao predstavnici
razvijenih ekonomija; kompozitni indeks §angajske berze SEE, brazilski berzanski
indeks BOVESPA, indeks Johanesburske berze JSE, turski berzanski indeks XU 100,
indeks BudimpeStanske berze BUX, hrvatski CROBEX indeks, koji su uzeti kao
predstavnici ekonomija u razvoju; indeks Teheranske berze TEPIX, egipatski berzanski
indeks EGX 30, i indeksi tranzicionih ekonomija Zapadnog Balkana - indeks
Beogradske berze BELEXline, crnogorski MONEX 20 indeks, SASX 100 indeks berze
Bosne 1 Hercegovine 1 BIRS indeks njenog entiteta Republike Srpske, koji su uzeti kao
predstavnici nerazvijenih ekonomija. Tabela 3.3 navodi glavne karakteristike vremenski
serija berzanskih indeksa koje su analizirane; u zavisnosti, uglavnom, od razvijenosti

berze, razlic¢itih su duZina.

Tabela 3.3: Glavne karakteristike vremenskih serija berzanskih indeksa koje su analizi-
rane u ovom poglavlju.

Berzanski indeks (ekonomija) Vremenski period podataka Ukupan broj dana N
BELEXIine (Srbije) 1. oktobar 2004 - 31. decembar 2014 2584
SASX 10 (Bosne i Hercegovine) 2. jun 2005 - 11. februar 2015 2255
BIRS (Republike Srpske) 15. maj 2005 - 10. februar 2015 2303
TEPIX (Irana) 14. februar 2010 - 10. februar 2015 1205
MONEX 20 (Crne Gore) 1. maj 2004 - 10. februar 2015 2745
EGX 30 (Egipta) 1. januar 1998 - 11. februar 2015 4179
BOVESPA (Brazila) 27. april 1993 - 14. jaunar 2015 5383
JSE (JuZnoafricke republike) 5. jun 2006 - 11. februar 2015 2174
SSE (Kine) 19. decembar 1990 - 5. decembar 2014 6142
CROBEX (Hrvatske) 2. septembar 1997 - 10. februar 2015 4323
XU 100 (Turske) 2. jun 2003 - 10. februar 2015 2922
BUX (Madarske) 1. april 1997 - 10. februar 2015 4465
FTSE 100 (UK) 1. mart 1984 - 10. februar 2015 8109
CAC 40 (Francuske) 1. mart 1990 - 10. februar 2015 6320
NIKKEI 225 (Japana) 1. april 1984 - 18. decembar 2014 7625
NYSE (SAD) 1. mart 1966 - 10. februar 2015 12365
DAX (Nemacke) 26. novembar 1990 - 10. februar 2015 6131
S&P 500 (SAD) 1. mart 1950 - 10. februar 2015 16383

Podaci koji su koriS¢eni u daljoj analizi su, kao i prethodno, logaritamski povracaji
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definisani jednainom (1.2). Sve analizirane vremenske serije vrednosti berzanskih
indeksa S(z) su javno dostupne (sa zvani¢ne veb stranice pomenute berze ili sa
Yahoo-ove finansijske baze podataka), i date u lokalnim valutama. Vrednosti podataka
berzanskih indeksa su date samo za dane trgovanja — tj. beleZene su po kalendaru berze,

izuzimajuci vikende i praznike iz baze podataka.

2.2 Vejvlet spektar podataka berzanskih indeksa

Za sve serije berzanskih indeksa, koriS¢ene u ovom poglavlju, kojih god duZina da su
bile dostupne, racunat je spektar snage WT. U obzir su uzete samo vrednosti WT spektra
izmedu minimalne vremenske skale a = 1 1 statisticki znacajne maksimalne vremenske
skale [120] od @ = N /5, na kojima su traZeni karakteristi¢ni pikovi (lokalni maksimumi).
Da bi se otklonila sumnja da tako dobijeni pikovi nisu artifakti WT metode, radeni su
testovi statistiCke znaCajnosti za svaki pik, koriste¢i radni paket opisan u [102] i program
dostupan preko interneta u [121]. Procena znacajnosti svakog pika dobija se poredenjem
sa pozadinskim globalnim vejvlet spektrom kojem pripadaju. Prvo je racunat lokalni WT
spektar za svaku seriju berzanskih indeksa i nadeni su WT koeficijenti sa 10%
znaCajnosti. Onda je raCunat lokalni WT spektar na vremenskoj skali koja pokazuje
postojanje Siroke znacajnosti WT preko vise perioda. Pikovi koji su izdigli iznad
globalnog spektra su koriS¢eni u daljoj analizi. Slika 2.1. prikazuje nacin na koji ovaj
test raden na primeru EGX 30 vremenske serije. KoriS¢enje globalnog vejvlet spektra
kao pozadinski deo u odnosu na koji su testirane znacajnosti pikova je izbor voden
¢injenicom da su vremenske serije berzanskih indeksa proizvod kompleksnog sistema
koji je rezultat interakcije mnogih konstituenata koji deluju na razli¢itim vremenskim
skalama. Vremenske serije berzanskih indeksa su usled toga meSavine komponenata
Suma razli¢itih doprinosa umesanih u proces [122]; ova Cinjenica donosi nemoguénost
poredenja pikova vejvlet spektra berzanskih indeksa sa nekim izdvojenim pozadinskim

Sumom koji nije sam signal [123].

Pronadeno je viSe znaCajnih pikova u svim serijama berzanskih indeksa koje su
predstavljene u ovom poglavlju. Stavise, pronadeni pikovi su zajedni¢ki za sve podatke,
tj. ako postoje, pikovi se pojavljuju na relativno sliénim pozicijama (karakteristicnim
vremenima). Sledeéi karakteristicni pikovi ili bolje reci karakteristi¢ni ciklusi oko
karakteristicnih pikova su detektovani u analizi: radni nedeljni ciklus (pik na 5-om
danu), jednonedeljni ciklus (pik na 7-om danu), dvonedeljni ciklus (pik na 14-om danu),
mesecni ciklus (pik na 30-om danu), kvartalni ciklus (pik na 90-om danu), ciklus od 4 do

5 meseci (pik na 150-om danu), polugodisnji ciklus (pik na 6 do 7 meseci), godiSnji
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Slika 2.1: Primer testa znacajnosti za pikove u EGX 30 vejvlet spektru snage. (a) Uneti
podaci; (b) Lokalni vejvlet spektar snage. Nivoi kontura su izabrani tako da je 75%, 50%,
25% i 5% snage vejvleta iznad svakog nivoa, respektivno. Crna kontura je 10% nivoa
znacajnosti, koristeci kao pozadinu globalni vejvlet spektar; (c¢) Poredenje lokalnog spek-
tra snage, raCunatog na 1500 taCaka, sa globalnim vejvlet spektrom istog seta podataka.
Znacajni pikovi se pojavljaju iznad globalnog vejvlet spektra.

ciklus (pik na 360-om danu), i dvogodis$nji ciklus (pik na 600-om danu). Svi detektovani
pikovi za svaku seriju berzanskih indeksa posebno su navedeni u Tabeli 3.4. Neke
razlike koje postoje izmedu podataka berzanskih indeksa razli¢itih ekonomija koje su
proucavane se pojavljuju samo kao nedostatak spektralnog pika (pogledati Tabelu 3.4),
ili kao blaga nesinhronizacija odredene pozicije pika (tj. uoceno je da pikovi nisu
pozicionirani na bas istim mestima u svim analiziranim serijama berzanskih indeksa, pa
su zato uvedene notacije pika ili ciklicnog intervala). U Tabeli 3.4 ciklusi i ciklusni
intervali su dati u stvarnim danima (preraCunati od dana za trgovanje od kojih su

sastvaljeni preuzeti podaci).

Primeri detektovanih pikova i zatim definisanih pik intervala su dati na Slikama 2.2 1 2.3.
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Tabela 3.4: Pregled ciklusa u vremenskim serijama berzanskih indeksa indentifikovanih
vejvlet spektralnom analizom.

broj pik intervala I 1I III v A" VI VII VIII IX
pik na (dani) 5 14 30 90 150 210 360 600
duZina intervala (dani) | 2-6 | 6 10-25 | 25-60 | 60-110 | 110-190 | 190-250 | 250-450 | 450-900
BELEXline X X X
SASX 10 X
BIRS
TEPIX
MONEX 20
EGX 30
BOVESPA
JSE

SSE
CROBEX
XU 100
BUX

FTSE 100
CAC 40
NIKKEI 225
NYSE
DAX
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2.3 Statisticka karakterizacija WT spektra podataka berzanskih in-
deksa

Da bi se uporedili i karakterizovali dobijeni vejvlet spektri koris¢enih podataka berzanskih
indeksa, raCunate su relativne energije 1 relativne amplitude svih regiona (navedenih u
Tabeli 3.4) ispod karakteristicnih pikova u svim vremenskim serijama. Relativna energija

i-og pika u WT spektru snage je definisana [89] kao:

E; Si1,8;
ewi(sil,5n) = % : (2.1)
total
gde E;(s;1,s2) predstavlja srednju energiju perioda oko i-og pika:
1/27'ES,1 1
Ei(si1,580) / / —|W(a,b)|*dadb (2.2)
/275512 a

1 E;yq1 je totalna energija WT spektra analizirane vremenske serije berzanskih indeksa.
Energija je fizicko svojstvo WT spektra snage, tako da predstavlja njegovu prirodnu

karakteristiku. Sli¢no, relativna amplituda dela spektra ispod i-og pika se definise kao:

Ai(si1,s2)

, 2.3
At()ml ( )

awi(si1, i) =
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Slika 2.2: Primer detektovanih pikova u vremenskoj seriji berzanskog indeksa NYSE.
Strelicama su obeleZena mesta dobijenih pikova.

sa

1 rt 1 1/2msi1
Ai(sit,s0) = — —W(a,b)dadb, 2.4
(i1, 512) t/osiz—sﬂ/]/zm —5W(a,b)da (2.4)

njenom srednjom aplitudom, i A,y ukupnu amplitudu WT spektra snage vremenske
serije berzanskog indeksa koji je proucavan. Amplitude WT spektra snage zavise [89] od
varijabilnosti frekvencije (skale) analiziranog dela - Sto je frekvencija ustaljenija, veca je

amplituda.

Racunate su relativne energije ew; i relativne amplitude ay; za sve dobijene pikove u
svim analiziranim WT spektrima. Onda je izvrSena statisticka analiza tri grupe podataka
- onih koji pripadaju razvijenim ekonomijama, ekonomijama u razvoju i nerazvijenim
ekonomijama. Prvo je uraden Shapiro-Wilk-ov test za normalnost distribucije ove tri
grupe podataka. Ako je normalnost distribucije postojala za analizirane podatke,
koris¢en je jednosmeran ANOVA test za poredenje srednjih vrednosti koriS¢enih
primera, sa nivoom znacajnosti od p < 0.05. Ako bi ANOVA test potvrdio postojanje
razlika u srednjim vrednostima, srednje vremdnosti srednjih vrednosti sve tri grupe
podataka bi se poredile koriste¢i Bonferoni metod. Ako bi, medutim, Shapiro-Wilk-ov
opovrgnuo postojanje normalnosti distribucija u okviru koriSéene baze podataka, raden
je Kruskal-Valis ANOVA test za poredenje srednjih vrednosti, sa nivoom znacajnosti od
p < 0.05. Ako bi Kruskal-Valis ANOVA test potvrdio postojanje razlika u srednjim
vrednostima grupa, poredenje srednjih vrednosti srednje vrednosti sve tri grupe podataka

je radeno koristec¢i Vilkokson Man-Vitni metod.

44



1l VI

104 \

E, (a)

//\

10 10 1000
a (dani)

10

Slika 2.3: Tlustracija pozicije dva pik intervala u vremenskoj seriji berzanskog indeksa
TEPIX.

Tabela 3.5 navodi izraCunate srednje vrednosti relativnih energija ew; 1 relativnih
amplituda aw; svih pikova tri grupe vremenskih serija berzanskih indeksa. Statisticki
znacajne razlike u vrednostima izmedu grupa za svaki od pikova su oznacene boldovano
- ako je samo jedna vrednost boldovana, onda se ona razlikuje od druge dve grupe berzi u
pik grupi; ako su dve vrednosti boldovane onda se one medusobno razlikuju; 1 ako su sve

tri vrednosti boldovane onda se sve vrednosti tri grupe berzi razlikuju jedne od drugih.

Tabela 3.5: Vrednosti relativnih energija ey; i relativnih amplituda aw; ispod WT pikova.
StatistiCki znaCajne razliCite vrednosti izmedu grupa za svaki od pikova su boldovane.
Kada je jedna vrednost boldovana, razlikuje se od druge dve grupe berzi u pik grupi. Ako
su dve vrednosti boldovane onda se one medusobno razlikuju, i ako su sve tri vrednosti
boldovane onda se sve vrednosti tri grupe berzi razlikiju jedne od drugih.

relativna energija ispod pikova

pik na (dani) 5 7 14 30 90 150 210 | 360 | 600

nerazvijene | 0.0004 | 0.0006 | 0.0028 | 0.0055 | 0.012 | 0.0087 | 0.024 | 0.051 | 0.34
u razvoju 0.0017 | 0.0022 | 0.0079 | 0.015 | 0.017 | 0.016 | 0.039 | 0.09 | 0.45
razvijene 0.0032 | 0.0033 | 0.012 | 0.019 | 0.023 | 0.014 | 0.038 | 0.057 | 0.39

relativne amplitude ispod pikova

pik na (dani) 5 7 14 30 90 150 210 | 360 | 600

nerazvijene | 0.0009 | 0.0012 | 0.0061 | 0.0098 | 0.019 | 0.016 | 0.037 | 0.063 | 0.32
u razvoju 0.002 | 0.0025 | 0.011 | 0.017 | 0.023 | 0.024 | 0.046 | 0.081 | 0.37
razvijene 0.0026 | 0.003 | 0.013 | 0.019 | 0.026 | 0.022 | 0.046 | 0.066 | 0.34

Rezultati su takode prikazani i na Slici 2.4, sa prikazanim srednjim vrednostima relativne
energije ew; 1 relativne amplitude aw; za sve tri grupe berzi za oblasti tri pika - oblast

malih skala oko pika na 5-om danu, oblast srednjih skala oko pika na 150-om danu i
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oblast velikih skala oko pika na 600-om danu. Tabela 3.5 i Slika 2.4 pokazuju da u
oblasti malih skala (pikovi do 90-og dana) vrednosti relativnih energija ey; 1 relativnih
amplituda aw; ispod spektralnih pikova za nerazvijene berze su manji nego vrednosti za
druge dve grupe u ociglednom, statisticki znacajnom smislu. Za sve pikove na velikim
skalama (pikovi od 150-og dana 1 posle), ponaSanje nerazvijenih berzanskih podataka se
ne razlikuje od druge dve grupe, osim u oblasti velikih skala na piku od 600-tog dana.
Prema tome, izgleda, da berze u tranziciji na malim vremenskim skalama od par dana,
nedelja ili nekoliko meseci, ne prate iste obrasce ponasanja kao berze zemalja u razvoju
ili razvijenih ekonomija. Tako da rezultati pokazuju da bi veliine poput ew; 1 aw;, za
pikove u oblastima malih skala, mogle da se koriste za delimi¢no razlikovanje izmedu

ekonomija berzi.
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Slika 2.4: Rezultati statisticke analize za razlike izmedu srednjih vrednosti: a) relativne
energije ew; 1 b) relativne amplitude aw; za sve tri grupe berzi. Rezultati su prikazani
za oblasti tri pika - oblast malih skala oko pika na 5-om danu, oblast srednjih skala oko
pika na 150-om danu i oblast velikih skala ok opika na 600-om danu. Pravougaonici
ograduju 75% vrednosti u okviru grupe berzanskih indeksa, dok linije greSaka prikazuju
maksimalnu 1 minimalnu vrednost u okviru iste grupe.

3 Hurst-ov prostor

Da bi se dobio novi uvid u lokalnu kompleksnost podataka berzanskih indeksa, i dobila
mogucnost da se poboljSa sposobnost kvantitativnog razlikovanja tri grupe podataka
berzanskih indeksa koje su kori§¢ene u ovom poglavlju, primenjen je vremenski zavisan
algoritam detrendovanja pokretne srednje vrednosti (tdDMA, eng. time-dependent
DMA) opisan u Glavi 2 (poglavlje 4). Na Slici 3.5 je dat primer racunatih tdDMA

vrednosti za sve tri sluCajno odabrana predstavnika grupa berzanskih indeksa, u
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vremenskom intervalu od 2008. do 2011. godine, za veli¢inu pokretnog prozora
N, = 1000 sa korakom od &, = 1.

H(1)
1 T T T
—— BELEXIline
— DAX
— JSE
- 0.71 A

0.5 (-0.47 N\ V//r{
=

o [
N g

2007 2009 2011

Slika 3.5: [Tlustracija razli¢itog ponaSanja raCunatih tdDMA vrednosti (lokalnih
Hurst-ovih eksponenata) u sluc¢aju BELEXline serije berzanskog indeksa (koja predstavlja
berze nerazvijenih ekonomija), JSE serije berzanskog indeksa (koja predstavlja ekono-
mije u razvoju) i DAX serije berzanskog indeksa (koja predstavlja razvijene ekonomije).
Racunate vrednosti tdDMA su date za vremenski interval od 2007. do 2012. godine. Ho-
rizontalne pune linije obelezavaju srednju vrednost (globalnog) Hurst-ovog eksponenta
za vremenske intervale celih serija iz tabele 3.3. KoriS¢ena je veli¢ina pokretnog prozora
N, = 1000 sa korakom od & = 1.

Pokusavaju¢i da se kvantifikuje lokalno ponaSanje podataka berzanskih indeksa i na
kraju porede efikasnosti proucavanih berzi, konstruisan je Hurst-ov prostor sacinjen od
Hurst-ovih vektora berzanskih indeksa A%, kod kojih svaka od komponenti h%
korespondira vrednosti lokalnog Hurst-ovog eksponenata za odabrani pik interval (koji
sadrZi i obuhvata svaki pik). Tako je sa hilo obeleZzen Hurst-ov p— vektor berzanskih
indeksa hrvatske berze CROBEX, dok je sa h¢ predstavljen vektor Hurst-ovih
komponenti za Sestu oblast pika, tj. vremenske cikluse izmedu 150 i 210 vremenskih
koraka, odredene na vremenskim serijama svih ukljucenih berzi. Proracuni su radeni za
devet intervala koji izdvajaju devet pikova berzi (navedenih u Tabeli 3.4 i ilustrovanih na

Slikama 2.2 i 2.3), oznaceni indeksima i (i = 1...9), dok & oznacCava serije berzanskih
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indeksa. Od svih ovih vrednosti napravljen je Hurst-ov referenti vektor berzanskih
indeksa m, kod kojeg m; predstavlja srednju vrednost A za svaku komponentu (pik) i
koju sadrZe sve serije berzanskih indeksa koje su proucavane. Stoga, Hurst-ov referentan
vektor berzanskih indeksa predstavlja srednju vrednost Hurst-ovih vektora koji su

dobijeni za razliite berze kao:
m; = — Zl’lla (31)

U ovom radu odreden je referentni vektor za n = 18 razli¢itih berzanskih indeksa
koriS¢éenih podataka. Posmatrano je kako se vrednosti referentnog vektora m; menjaju sa
dodavanjem novih serija berzanskih indeksa (berzi), i u predstavljenom slucaju ova
promena postaje beznaCajno mala za n > 15. Vrednosti racunatih Hurst-ovih vektora i
Hurst-ovih referentnih vektora su navedeni u Tabeli 3.6.

Tabela 3.6: Hurst-ovi vektori 2% i Hurst-ovi referentni vektor m; vremenskih serija ber-

zanskih indeksa. U tabeli indeks i je redni broj oblasti pika, dok indeks ¢ oznacava indeks
berze i prebrojava komponente Hurst-ovih vektora.

pik na (dani)

a 5 7 14 30 90 150 210 360 600
1 BELEXline | 036 0.62 0.59 0.67 0.71 1.01 090 0.68 0.59
2 SASX 10 0.38 048 047 0.60 063 0.89 1.01 090 0.80
3 BIRS 0.37 054 056 054 057 077 1.02 0.78 0.76
4 TEPIX 0.38 063 061 0.72 0.71 0.62 059 0.69 0.92
5 MONEX?20 | 037 0.53 050 056 0.51 054 0.70 0.81 0.93
6 EGX30 0.38 058 052 049 073 0.85 0.77 0.72 0.43
7 BOVESPA 0.37 046 039 049 057 0.72 071 0.71 0.69
8 JSE 0.38 051 051 055 036 048 093 098 0.72
9 SSE 0.34 053 051 055 057 058 044 060 0.73
10 CROBEX 0.36 048 050 0.57 061 0.65 052 050 0.58
11 XU 100 0.37 052 047 0.57 049 0.56 0.56 0.70 0.55
12 BUX 0.37 046 044 047 045 0.50 056 0.64 047
13 FTSE 100 0.38 050 044 053 047 049 034 029 0.22
14 CACA40 0.37 047 042 044 047 053 043 048 0.68
15 NIKKEI225 | 036 047 043 049 0.53 058 046 0.50 0.56
16 NYSE 0.39 053 047 049 045 0.53 050 0.51 0.57
17 DAX 036 049 044 045 047 0.55 058 0.59 0.56
18 S&P 500 0.38 050 047 049 047 0.53 052 055 0.52

m; 0.37 051 049 054 054 0.62 0.64 0.63 0.61

Od dva vektora 1% i m dobijeni su relativni Hurst-ovi jedini¢ni vektori s* na sledeci nacin:

5% = R R— (3.2)

Definisani na takav nacin, jedini¢ni vektori s* nam daju informaciju o reprezentativnom
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pravcu razvoja finansijskog trziSta koji se ne moZe povezati ili uporediti sa preostalim
reprezentativnim vektorima. Drugacije reCeno, ovo se moze demonstrirati koriS¢enjem
kosinusne sli¢nosti, skalarnog Euklidskog proizvoda dva s¥ vektora koja mogu da
kvantifikuju nivo sli¢nosti pozicija s* razli¢itih serija berzanskih indeksa. Skalarni

proizvod s{* je definisan na sledeci nacin:

p
Y e Zs,‘-xs?, (3.3)
i=1

gde su a i B redni brojevi serija berzanskih indeksa(o, 8 € {1,2,...,18}), dok je p =9
broj pikova (oblasti pikova). Poredane su i graficki predstavljene vrednosti tih skalarnih
proizvoda na Slici 3.6 za sve predstavljene podatke i za tri veStacki generisane serije sa
vrednostima H od 0.4, 0.5 1 0.7 u svim analiziranim pik oblastima. Ove nove serije su
ubaCene da bi sluzile kao vizuelna pomagala koja razgraniCavaju razliite vrste
dugodometnog ponasanja (tj. dugodometno antikorelisano ponasSanje u slucaju H = 0.4,
nekorelisano ponaSanje u slu¢aju H = 0.5 i dugodometno korelisano ponaSanje za
H = 0.7). Slika 3.6 pokazuje postojanje dve razliite blok matrice koje razdvajaju jake
sli¢nosti u okviru grupa nerazvijenih berzi (gornji levi ugao) i u okviru grupe razvijenih
berzi (donji desni ugao), dok se one medusobno primetno razlikuju. Pored toga, na Slici
3.6 postojanje treCe berzanske grupe je vidljivo, koja ne pripada ni razvijenom ni
nerazvijenom tipu. Pripadnici ove treCe grupe - berze u razvoju - zbog malih
korelacionih koeficijenata nisu slicne sa druge dve grupe i sa svojom sopstvenom
grupom, 1 pokazuju slucajne nepredvidive jake sli¢nosti sa nekim pripadnicima
(berzama) razvijenih ili nerazvijenih berzanskih grupa. Ova nemogucnost da lice jedne

na druge razlikuje berze u razvoju na Slici 3.6, ali ne na jasno grupisan nacin.

3.1 Indeks razvijenosti

Da bi se pronasao jedinstven Hurst-ov indikator koji bi bio u moguénosti da raspozna sve
predstavljene tri kategorije razvijenosti berze, definisan je (poZeljan) pravac razvijenosti u
Hurst-ovom prostoru berzanskog indeksa i onda su jedini¢ni vektori s* projektovani na taj
pravac. Ovaj pozeljni pravac, odnosno u ovom slucaju, gradijent razvijenosti napravljen
je tako da projekcija jedinicnog vektora grupe razvijenih berzi na taj pravac uvek daje
pozitivne vrednosti (zbog ovoga se projekcija jedinicnog vektora na predefinisan pravac

zove indeks razvijenosti). Jedini¢ni vektor razvijenosti u Hurst-ovom prostoru je izabran
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Slika 3.6: Graficko predstavljanje sliCnosti, ili matrica sli¢nosti, relativnih Hurst-ovih
jedini¢nih vektora s¥. Sli¢nosti berzanskih Hurst-ovih jedini¢nih vektora su date u ni-
jansama plave (za J#% > 0), dok su razligitosti prikazane u nijansama crvene (za
B < 0). Horizontalne bele uspravne linije oznacavaju, od levo ka desno, granice
izmedu grupa nerazvijenih, u razvoju i razvijenih berzi.

na sledeéi nacin:

ARR —m;
e = L (3.4)
VEL (A —m)?
sa Ahfe = —I;, gde I; oznacava p - vektore sacinjene od svih jedini¢nih komponenti. Time

se opravdava da tu veli¢inu razmatramo kao neku analogiju sa gradijentom smanjenja
razvijenosti berzi. Zbog toga e; se moZe interpretirati kao jedinicni vektor smera poveénja

razvijenosti berzi u relativnom prostoru Hurst-ovih vektora.

U slucaju predstavljenih podataka, vrednosti ove nove vektorske komponente se znacajno
ne menjaju dodavanjem novih serija berzanskih indeksa postoje¢em setu podataka za n >

15 (gde je n broj berzi u setu podataka koji je analiziran). Relacije u jednacini (3.4) su
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dovele do vrednosti e; za predstavljeni set podataka od n = 18 berzanskih indeksa:
e; =(—0.19,—-0.40,—-0.37,-0.45,—-0.45,—0.57,—0.60, —0.59,—0.56) , (3.5)

gde su greske svake komponente i reda 8n; = 1072 (pogledati Prilog B). Onda je ra¢unat
indeks razvijenosti koji se onda moze formulisati projekcija Hurst-ovog jedini¢nog

vektora na pravac razvijenosti:

I () = Ysier (3.6)

Graficko predstavljanje ovih projekcija je dato na Slici 3.7.

Slika 3.7: Hurst-ov prostor parametara reprezentovan sa p-vektorima u dva referentna
prostora: u generalnom i u relativnom Hurst-om referentom prostoru (prestavljeni pla-
vim 1 crvenim linijama, respektivno). Relativan Hurst-ov referentan prostor definisan je
Hurst-ovim referentim vektorom m;, dok je pravac glavne ose dat jedinicnim vektorom
pravca razvijenosti e;. Indeksi Razvijenosti I, (s;) su racunati kao projekcije Hurst-ovog
jedini¢nog vektora s¥ na e;, koji je usmeren ka delu Hurst-ovog prostora na kojem su
grupisane reprezentativne tacke razvijenih berzi.

Vrednosti indeksa razvijenosti za berze u predstavljenom setu podataka ovog poglavlja

date su u Tabeli 3.7. Vidljivo je da se sa Tabele 3.7 mogu grupisati berze u tri razliCite
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berzanske kategorije (nerazvijene, u razviju i razvijene berze) koriste¢i ovoj parametar
uredenosti. Definisanje granica koje razdvajaju predstavljene tri berzanske kategorije
moze se odrediti i na drugi, fenomenloski nadin koriS¢enjem argumenata: posto su
vrednosti Hurst-ovih vektora s% i njihovih sli¢nosti koje su racunate do postojanja dve
posebne grupe koje su dobro klasterisane (nerazvijene i razvijene berze), razdvojene sa
grupom vremenskih serija berzanskih indeksa koje se nalaze izmedu te dve grupe (berze
u razvoju), koris€en je princip simetrije da definiSe granice izmedu grupa razvijenih
berzi i berzi u razvoju na Il = m'% +0.01 i granice izmedu nerazvijenih berzi 1 berzi
u razvoju na Il = —‘H‘% 4 0.01 (za predstavljen set podataka je dobijeno da je
ITT| nax = 1.36, koja odgovara vrednosti indeksa razvijenosti DAX vremenske serije). To
se moze zakljuciti i analizom matrice slicnosti, poSto za grupu razvijenih berzi i grupu
nerazvijenih berzi, vece vrednosti g oko dijagonale matrice se mogu grupisati. Time
oblik matrice razvijenosti se moze shvatiti u nekoj aproksimaciji kao blok dijagonalna
matrica. Granice skupina na toj matrici se dobro poklapaju sa fenomenoloski odredenim
granicama razvijenosti berzi. Berze u razvoju, za razliku od dva tipa grani¢nih berzi,
imaju vise sli¢nosti 1 sa ostalim berzama, a ne samo sa onim koje pripadaju toj grupi. Na
osnovu ovog kriterijuma, u slucaju predstavljenih podataka, egipatski berzanski indeks
EGX 30 bi bio klasifikovan kao indeks berze u razvoju, umesto kao indeks nerazvijene
berze kao Sto je inicijalno pretpostavljeno, dok bi madarski BUX indeks bio klasifikovan

kao indeks razvijene a ne kao indeks berze u razvoju.

Tabela 3.7: Klasifikacija berzanskih indeksa u klastere prema njihovoj zrelosti ili razvoju.
nerazvijene berze
SASX 10 BIRS BELEXLine TEPIX MONEX 20
I, (si) -1.20 -1.14 -1.14 -0.97 -0.73
berze u razvoju
EGX 30 BOVESPA JSE SSE CROBEX XU 100
I, (s;) -0.68 -0.59 -0.56  0.29 0.56 0.63
razvijene berze
CAC40 FTSE 100 NIKKEI225 NYSE BUX S&P500 DAX
I, (si) 1.09 1.18 1.22 122  1.24 1.34 1.36

Ovom procedurom mogu se prouciti vremenske serije berzanskih indeksa u grupama ili

individualno, za bilo koju vremensku seriju berzanskog indeksa.
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Zakljucak

U disertaciji je prezentovano par tema koje se odnose na aktuelnu i Siroko rasprostanjenu
analizu kompleksnih sistema. U predstavljenom istraZivanju su analizirane finansijske
vremenske serije pogledom koji pruza statisticka fizika. Finansijski podaci predstavljaju
kompleksno ponaSanje koje treba na odgovarajuéi i efikasni nain razluciti, radi

odredivanja istrajnosti posmatranih fluktuacija.

KoriSéeno je viSe postojecih i dokazanih tehnika, opisanih u Glavi 2, radi analize
podataka da bi se ostvarila i verifikovala dobijena saznanja: metoda analizom
Detrendovane pokretne srednje vrednosti (eng. Detrended Moving Average; DMA),
metoda Detrendovane fluktuacione analize (eng. Detrended Fluctuation Analysis; DFA),
analiza Vejvlet transformacijom (eng. Wavelet Transform; WT), metoda Vremenski
zavisne detrendovane pokretne srednje vrednosti (eng. time-dependent Detrended
Moving Average; tdDMA). Svi koriS¢eni modeli su bazirani na univerzalnoj ideji o
skaliranju, sli¢nosti 1 generalizovanoj statistici. Opisane su i njihove teoretske 1 prakticne

primene na finansijske berze.

U Glavi 3, predstavljeni su i1 novi pristupi 1 metode analiza 1 klasifikacije nacionalnih
finansijskih vremenskih serija. Da bi se proucile kriticne osobine ponasanja rada berzi
utvrdena je povezanost kriticnih eksponenata skaliranja vremenskih serija berzanskih
indeksa sa nivoom rasta i zrelosti trziSta. Identifikovane su grupe vremenskih ciklusa
koje su univerzalne u promenama berzanskih indeksa, i koje su neophodne da bi
dobijene vrednosti za Hurst-ove eksponente oznaCavale ponaSanje u okviru jednog
karaktersticnog vremenskog prozora. U slucaju primene ove analize i na druge berze,
mozemo njenu razvijenost odrediti na osnovu smera razvijenosti, ali istovremeno
mozemo 1 koristeéi podatke tog berzanskog indeksa da taj smer blize odredimo
(korigujemo). Da bi kvantifikovali razvijenost berzi koriS¢enjem svih tih uocenih
ciklusa, uveden je devetodimenzioni prostor Hurst-ovih parametara, ¢ime smo omogucili

podjednak doprinos (uticaj) svih uocenih ciklusa. Karakterizacija starijim metodama nije
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vodila raCuna o tome, nego je omogucéavala da pojedini ciklusi imaju veéi doprinos od
drugih ciklusa. Ovo novo saznanje predstavlja neku vrstu ohrabljenja, jer daje nadu da
¢emo u buduénosti biti u moguénosti da opiSemo vremensku seriju berzanskih indeksa
posmatrajuéi lokalne parametre unutar samih ciklusa. Dalje poboljSanje metode Ce biti
moguce kada ga primenimo na veStacki generisanim serijama sa unapred zadatim

ciklusima.

Treba istaci da su u ovom istraZivanju po prvi put povezane grupe razlicito razvijenih
trziSta sa vrednostima Hurst-ovih eskponenata karakteristicnih vremenskih prozora, koji
su doprineli odredivanju indeksa razvijenosti trziSta. Imajuci to u vidu, ovakva analiza i
klasifikacija nam doprinosi boljem razumevanju funkcionisanja trzista, uspostavljanjem
veze izmedu nivoa razvijnosti i karakterom dinamike trziSta. Time se otvaraju vrata
boljem modeliranju dinamike trZiSta, Sto omogucava i bolju predikciju moguceg razvoja.
Na taj nacin ove metode se mogu Kkoristiti kao dobar indikacioni parametar koji bi

odredivao dalju perspektivu tranzicionih ekonomija.
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Prilozi
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Prilog A

Vremenska serija berzanskih indeksa i njihov cDMA

e BELEXIline reprezentativni berzanski indeks srpske ekonomije
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Slika A1: Originalne dnevne vrednosti pri zatvaranju berzanskog indeksa BELEXline a)
i izraCunati logaritamski povracaji (eng. log-returns) b) za ispitivani period od 1. oktobra
2004. do 30. decembra 2011. (1828 dana).

o(n)

0.01 b
10 100

Slika A2: Metoda centrirane detrendovane pokretne srednje vrednosti za vremensku seriju
berzanskog indeksa BELEXline.

56



e BIRS reprezentativni berzanski indeks Republike Srpske
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Slika A3: Originalne dnevne vrednosti pri zatvaranju berzanskog indeksa BIRS a) i
izraCunati logaritamski povracaji (eng. log-returns) b) za ispitivani period od 27. aprila
2004. do 23. decembra 2011. (1839 dana).
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10 100

Slika A4: Metoda centrirane detrendovane pokretne srednje vrednosti za vremensku seriju
berzanskog indeksa BIRS.
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e MONEX 20 reprezentativni berzanski indeks crnogorske ekonomije
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Slika AS5: Originalne dnevne vrednosti pri zatvaranju berzanskog indeksa MONEX 20 a)
1 izraCunati logaritamski povracaji (eng. log-returns) b) za ispitivani period od 9. januara
2004. do 18. oktobra 2013. (2423 dana).

a(n)

10 100

Slika A6: Metoda centrirane detrendovane pokretne srednje vrednosti za vremensku seriju
berzanskog indeksa MONEX 20.
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e SASX 10 reprezentativni berzanski indeks Bosne i Hercegovine
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Slika A7: Originalne dnevne vrednosti pri zatvaranju berzanskog indeksa SASX 10 a) i
izraCunati logaritamski povracaji (eng. log-returns) b) za ispitivani period od 7. februara
2006. do 21. oktobra 2013. (1926 dana).
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Slika A8: Metoda centrirane detrendovane pokretne srednje vrednosti za vremensku seriju
berzanskog indeksa SASX 10.
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e CROBEX reprezentativni berzanski indeks hrvatske ekonomije
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Slika A9: Originalne dnevne vrednosti pri zatvaranju berzanskog indeksa CROBEX a) i
izraCunati logaritamski povracaji (eng. log-returns) b) za ispitivani period od 1. aprila
2000. do 22. decembra 2011. (2991 dan).
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Slika A10: Metoda centrirane detrendovane pokretne srednje vrednosti za vremensku
seriju berzanskog indeksa CROBEX.
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e BUX reprezentativni berzanski indeks madarske ekonomije
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Slika A11: Originalne dnevne vrednosti pri zatvaranju berzanskog indeksa BUX a) i
izraCunati logaritamski povracaji (eng. log-returns) b) za ispitivani period od 1. aprila
1997. do 22. decembra 2011. (3679 dana).
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Slika A12: Metoda centrirane detrendovane pokretne srednje vrednosti za vremensku
seriju berzanskog indeksa BUX.
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e XU 100 reprezentativni berzanski indeks turske ekonomije
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Slika A13: Originalne dnevne vrednosti pri zatvaranju berzanskog indeksa XU 100 a) i
izraCunati logaritamski povracaji (eng. log-returns) b) za ispitivani period od 4. januara
1988. do 20. oktobra 2013. (6441 dan).
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Slika A14: Metoda centrirane detrendovane pokretne srednje vrednosti za vremensku
seriju berzanskog indeksa XU 100.
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e DAX reprezentativni berzanski indeks nemacke ekonomije

0 1000 2000 3000 4000 5000

8000

6000

S(t)

4000

2000

0.10

0.05

R(t)

0.00

-0.05

-0.10 —
. I . I . I . I . I
0 1000 2000 3000 4000 5000
t

Slika A15: Originalne dnevne vrednosti pri zatvaranju berzanskog indeksa DAX a) i
izraCunati logaritamski povracéaji (eng. log-returns) b) za ispitivani period od 26. no-
vembra 1990. do 30. decembra 2011. (5338 dana).
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Slika A16: Metoda centrirane detrendovane pokretne srednje vrednosti za vremensku
seriju berzanskog indeksa DAX.
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e CAC 40 reprezentativni berzanski indeks francuske ekonomije
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Slika A17: Originalne dnevne vrednosti pri zatvaranju berzanskog indeksa CAC 40 a) i
izraCunati logaritamski povracaji (eng. log-returns) b) za ispitivani period od 1. marta
1990. do 30. decembra 2011. (5526 dana).
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Slika A18: Metoda centrirane detrendovane pokretne srednje vrednosti za vremensku
seriju berzanskog indeksa CAC 40.
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Prilog B
Odredivanje greSke tdDMA metode u okviru

karakteristicnih intervala

Klasi¢ne procene greske tdDMA metode kao $to je 6/ < H > ([107]), za male veli¢ine
prozora nemaju smisla, jer ¢e kod vecih prozora vrednosti za lokalne Hurst-ove

ekspenente imati manju devijaciju, 1 izgubice nesto od lokalnosti.

Procena greSaka za indeks razvijenosti ukljucuje projekcije vektora koje nemaju greske,
tako da jedino odakle moze greSka da dode je odabir granice karakteristi¢nih intervala
koji su koris¢eni. Da bi se to procenilo, povecavane ili smanjivane su duZine intervala,
tako $to su pomerane donje i gornje granice karakteristi¢nih intervala za 5% od duZine
intervala. Na Slici B1 se vidi graficki kako to izgleda za 5-ti pik interval vremenske serije
DAX berzanskog indeksa. ViSe primera dato je u Tabeli B1, gde se moZe videti da su

eventualne greske, u nekim slucajevima, i za red veli¢ine manje.
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Slika B1: Primer procene greske koja se javlja prilikom odabira karaktersiticnog intervala,
pomerajuci granice intervala DAX vremenske serije 5-og pika za 5%.).
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Tabela B1: Primeri procene greSaka koje mogu da se jave prilikom odabira karakteri-
sti¢nih intervala za par reprezentativnih berzanskih indeksa. Sama procena se vrsi po-
meranjem granice za 5% u odnosu na duzinu pocetnog intervala, sa obe strane svakog
kraja intervala (- oznaCava smanjivanje, dok + oznacava povecavanje duZine intervala sa
navedene strane). Brojevi oznacavaju pik intervale predstavljene u Tabeli 3.4.

Karakteristi¢ni | DAX BELEX XU100 CAC40 CROBEX

intervali vrednost greska vrednost  greSka vrednost  greSka vrednost greSka vrednost greSka

5 046751 - 071117 - 0.49096 - 047036 - 0.60973 -

5 donja +5% 0.46769 -0.00018 | 0.70317 0.00800 | 0.48543 0.00553 | 0.46764 0.00272 | 0.60711 0.00262
5 donja -5% 0.46760 -0.00009 | 0.71995 -0.00878 | 0.49666 -0.00570 | 0.47319 -0.00283 | 0.61175 -0.00202
5 gornja-5% | 0.46685 0.00066 | 0.70245 0.00872 | 0.48624 0.00472 | 0.46803 0.00233 | 0.6091  0.00063
5 gornja +5% | 0.46826  -0.00075 | 0.72000 -0.00883 | 0.49545 -0.00449 | 0.47254 -0.00218 | 0.61034 -0.00061
6 0.55437 - 1.01058 - 0.55510 - 0.52656 - 0.65244 -

6 donja +5% 0.54898 0.00539 | 1.00140 0.00918 | 0.55689 -0.00179 | 0.52561 0.00095 | 0.6513  0.00114
6 donja -5% 0.55996 -0.00559 | 1.01856 -0.00798 | 0.55264 0.00246 | 0.52736 -0.00080 | 0.65311 -0.00067
6 gornja-5% | 0.55059 0.00378 | 1.00797 0.00261 | 0.55767 -0.00257 | 0.52741 -0.00085 | 0.65463 -0.00219
6 gornja +5% | 0.55763 -0.00326 | 1.01247 -0.00189 | 0.55255 0.00255 | 0.52525 0.00131 | 0.64976 0.00268
7 0.57507 - 0.89903 - 0.55997 - 042534 - 0.52386 -

7 donja +5% 0.57556  -0.00049 | 0.90693 -0.00790 | 0.55589 0.00408 | 0.42815 -0.00281 | 0.52649 -0.00263
7 donja -5% 0.57499 0.00008 | 0.89125 0.00778 | 0.56429 -0.00432 | 0.42312 0.00222 | 0.52188 0.00198
7 gornja-5% | 0.57413  0.00094 | 0.90516 -0.00613 | 0.55622 0.00375 | 0.42595 -0.00061 | 0.52479 -0.00093
7 gornja +5% | 0.57598  -0.00091 | 0.89288 0.00615 | 0.56381 -0.00384 | 0.42488 0.00046 | 0.52303 0.00083
8 0.58663 - 0.67842 - 0.69718 - 0.48476 - 04977 -

8 donja +5% 0.58694 -0.00031 | 0.68357 -0.00515 | 0.69419 0.00299 | 0.48106 0.00370 | 0.49855 -0.00085
8 donja -5% 0.58631 0.00032 | 0.67347 0.00495 | 0.70005 -0.00287 | 0.48851 -0.00375 | 0.49685 0.00085
8 gornja -5% | 0.58651 0.00012 | 0.68197 -0.00355 | 0.69494 0.00224 | 0.48116 0.00360 | 0.4983  -0.00060
8 gornja +5% | 0.58688 -0.00025 | 0.67502 0.00340 | 0.69933 -0.00215 | 0.48839 -0.00363 | 0.49724  0.00046
9 0.55829 - 0.59285 - 0.55020 - 0.67567 - 0.58168 -

9 donja +5% 0.56235 -0.00406 | 0.59275 0.00010 | 0.55963 -0.00943 | 0.67 0.00567 | 0.57441 0.00727
9 donja -5% 0.55364 0.00465 | 0.59365 -0.00080 | 0.54032 0.00988 | 0.68053 -0.00486 | 0.58956 -0.00788
9 gornja-5% | 0.56145 -0.00316 | 0.59135 0.00150 | 0.55987 -0.00967 | 0.67401 0.00166 | 0.57672 0.00496
9 gornja +5% | 0.55532  0.00297 | 0.59438 -0.00153 | 0.54079 0.00941 | 0.67718 -0.00151 | 0.58643 -0.00475
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