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6DAHWDN L NOMXpQH ULMHpL

.DR YHOLNL SRWLFDM QD SLVDQMH GHWDOMQLMHJ UDGD QI
NULSWRYDOXWH RVWYDULOH X SURWHNORP JRONHIVDO MWIRXV |
QDMYL&H RpLWXMH X LIQLPQR HNVSOR]JLYQRP UDVWX SDGX
Bitcon NDR QDMSR]QDWLMD RG QMLK SRVWDOH MHGQR RG
RGQRVQR @&SHNXOLUDQMH 8 BdRyDs6dij€ilprat&sPddRosNdpdsokbR Y D O X
NRML MH ]J]DSRpHR JRGLQH |]D NRML MH NDUDNWHULV)
proizvodnije kriptovaluta. Tako kriptovalute podrazumijevaju decentralizirani monetarni sustav,

EH] VUHGLAQMWRMQWMW.SRVHEMHFH ELR QDJOD&HQ NDR MHGC
povjerenja uslijed financijske krize 2008. godine. Jednako tako, od strane nekih autora,
NULSWRYDOXWH VH VPDWUDMX QDMYHULP L]XPRP VWROI
proizYRGQMH WH PRJIJXUQRVW NRQWUROH QRYPpDQH SRQXGH
]JDELOMHAHQ MH NDNR UDVWRP SRSXODUQRVWL WDNR L UI
EXGXUH VLWXDFLMH SR SLWDQMX QMLKRY HoBaméghovbd) QRV W L
UDG UH VH SUYHQVWYHQR ED]JLUDWL QD DQDOL]JL UL]JLND St
VHULMD WH DQDOL]L RVWYDUHQLK SULQRVD -HGQDNR W
XVSRUHGEX SR SLWDQMX UDBEDD VWEKXNURWHHIL MY WID@IM H X
LQVWUXPHQWLPD 6OLMHGRP QDYHGHQRJD SRND]DW UH VH
UD]J]OLPpLWLK SRUWIHOMD NUR] QMLKRYR XNOMXpLYDQMH X
kraju rada, a na primeru@DEUDQLK NULSWRYDOXWD GDW UH VH YOD

rizika i prinosa, kako se bi se dokazale prethodno iznesene pretpostavke, svojstvene
kriptovalutama.

.OMXpQH ULMHpL .ULSWRYDOXWH EORFNFKDLQ WHKQRORJLMD |



Abstract

As a bigincentive for the thesis topic can be taken a significant importance that the
cryptocurrency gained in the last decade, especially in the last few years, which is mainly
manifested in the enormous increase/decrease of the price making cryptocurrency,athost
Bitcoin which is the most known one, one of the most wanted investment and speculation
instrument. In the background of the cryptocurrency is a characteristic process, or a protocol,
which began in 2008, the so called "mining" or cryptocurrencydyztion. The
cryptocurrencies represent decentralised monetary system, without central institution, which
was especially emphasized as one of the solutions for the crisis caused by trust due to the
financial crisis in 2008. Also, according to some awthtre cryptocurrencies are the biggest
invention of the 2% century, which mostly refers to manufacture method and possibility of
controlling the currency offer. Accordingly, their big boom was recorded as increase in both
popularity and price. Unrelate the further development regarding their popularity and
possible role as a new global currency, the thesis will primarily be based on the risk analysis,
such as statistical analysis of time series and analysis of gained incomes. In addition, the thesis
will provide an insight into comparison of different criteria, and also a comparison with other
already conventional financial instruments. In accordance with the stated above, the possible
roles of cryptocurrencies as elements of different portfolios véllprovided, through their
inclusion into the active market trade. Also, at the end oftégig, based on the example of 8
chosen cryptocurrencies, the results of empirical analysis of risk and income will be provided

in order to prove the charactergstiryptocurrency assumptions stated above.

Key words: cryptocurrencies, blockchain technology, risks
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1 UvOD

SRGUXPpMH LVWUDALYDQMD GLSORPVNRJ UDGD RGQRVL VH ¢
REJLURP QD QRYLWHW L UDYXWWiHe B RIEXYBIQMDOREBEWSIH S WIDP W H]
aspeka prinosa, kako bi se ostvario detaljniji uvid u jedno inter8888@ R SRGUXpMH ILQDC
koemMRa& XYLMHN QH SRVWRMH WRpPpQR RGUHYHQL NRQVHQ]XV
objavliiene znan® YHQH UDGRYH R QDYHGHQRM W HempirijiskH O0H E
LVWUDALYDQMD UD]QLK DXWRUD L QMLKWRagtite empirgskeX p FL - |
analize za SNULSWRYDOXWD ELW UMpELQHVRINDLL VHD E VM WXV BIRNUA
NDYHGHQLP X UDGX *ODYQL GLR UDGD SRGLMHOMHQ MH Q
kriptovaluta, prinose kriptovaluta, uloge kriptovaluta kamaficijske imovine, te empirijsku

analizu .DR RVQRYQL FLOM UDGD PR&H VHM®PL HWW VYV WHRBDVQLY
JODYQLK HNRQRPVNLK RGUHGQLFD QD WUAL&WX NULSWRYD

Prema(Letra, 2016)NULSWRYDOXWH VH PRJX GHILQLUDWL NDR NRPSES
se implenentacija bazira na principima kriptografij&ako bi se s(LMHpLR ITHQRPHQ SR
LQIODFLMH BRNDYDHNRKYARE LD Q L Kogmeddstak®fung&n@ridae’ L 3 H
YULMHGQRVWL NRMD QLMH SRNULYHQD QLNDNYRP VWYDUQ
RGUHYRY¥ NRML P R a HBitéoinUjétKz0Ood b&)pdznatijije digitalna kriptovaluta

nastala 2009. godine od strane anonimne osobe/osoba, pod pseudonimom Satoshi Nakamoto,
NRMRM VH UDG WHPHOML QD GHFHQWUDOL]JLUDQR& VXVWD
prisustva posrt6 QLND RGQRVQR WU bhieka Vakdy DpH. QQUMGp B aRPIRJ X U
nepostsaDQMH WUDQVDNFLMVNLK WUR&GNRYD ]DGUADYDQMH
RODN&EDYDQMH PHYyXQDURGQLK WUDQVDBItEdind D svakepLQL S
kriptovalute, se svode na njegovu kupovinu putem specijaliziranih platformi, odnosno
PMHQMDpPQLFD DOL L SRVWXSND W]Y AUXGBIi¢éiQTak3 pLPH \
VH XNXSQD QRBiEB@DBRQOXBYWDOLK NYDS WIR MjedDaAEDM SR Y H
pLMD VH WHALQD L NRPSOHNYBR REW MRRIHEFOWVMIXKMX VD VYH Y

Prema(Symitsi iChalvatzis, 2018jriptovalute predstavljaju veoma popularan decentralizirani
WUDQVDNFLMVNL VXVWDY NRML SR gépfibjeQdecieaBiEdfaKDLQ W
SQHNROLNR FHQWD X JRGLQL X]GLJOD QD UD]JLQX RG
XNXSQX WU &L BRcEin¥nap9a Mi&i@.R VW



Nadalje, (Bariviera, Basgall, Hasperue,Naiouf, 2017)kao prednosti kriptovaluta navode

NNLKRYX GHFHQWUDOL]JLUDQRVW NRUL&A&WHQMH EORFNFKDLQ
LQWHUQDFLRQDOQH WUDQVIHUH 6 GUXJH VWUDQH NDR QH
AWR LP GDMBHNDAUDMADMEBDRD MRa XFrlMM N (RHBQURIVL WY DRGBQ YW U D G
(GR JRGLQH WUJRYDFD MH SULKYDUDOR NULSWRY|
VFKHPH QHSRVWRMDQMH RWYRUHQLK UDpXQD aWwWHGQMH

stope, kao stope prinosa.

(Cermak, 2017QDYRGL NDNR VH SUYD VW YRBittb®@dn dduldDESVIMN FLMD S
2010. godine, kada je Laszlo Hanyecz, programer iz Floride, posi@@0Eltcoinavolonteru

X 8. NRML MH WDGD QDUXpPLR L SODWIHRG GRVMH 8IGI]H |BUYD
konferencije na temBitcoinaL NULSWRYDOXWD RGUADQH VX JRGLQ
dok se prviBitcoin bankanat postavio 2013. godine u Vans@ru. Vezano za pitanje ponude

Bitcoina SUHPD PHKDQL]PX AshX @oit/etQeBisinaRI®B QML (H ELW
ALJUXGDUHQFPRGLQL NDGD (H .308008EXtoIEAIER WIRGRVWLIQXW !
MH LVWDNQXWL GD VH SUHPD DQDOL]DPD WUHQXWQR NDR
ukupnog brojaBitcoina Nadalie, SULEOLAaQR X N XrGdarBnja SeUdd\Rjad WaD

S R G Urine Mbog jeftine struje. Sam proces rudarenja nema u sebi proces ekonomije obujma,
QHJR SRVWRML SR]LWLYQD SRY U DBit®@ibapati] BudsrBnijé pod@e® pL GD
manjeprdtaELOQR L RGUHYH Q B RWWLX\NADWOGDUHQMH 6 PDQML
VH DXWRPDWVNL SULODJRYDYD NDNR EL VPDQMLOMDWHALQX

rudarenje profitabilnim.



2 RIZICI SVOJSTVENI KRIPTOVALUTAMA

2.1 PREGLED DOSA'$41-,+ ,675%$4,9%$1-9%

(Gandal iHalaburda, 2016)LVW L p X N DINKBiMdihaSERRGY W D Q Hob \pienjtD aH Q R
HNRQRPVNRJ SULVWXSD GRN VH ]QDWQR YHUL LQWHUHV UI
navode kaoSU Y H V O X & E Hip&j ol bivavieHiEEOY¥ K2 Ideidtralne banke iz 2P. godine,

zatim autora Gansa i HalaburddRML VX SURXpDYDOL GLIJLWDOQH YDOXW
poput Faceboak ili Amazoma 2015. godine, te primjerice Dwyera koji je prikazao

institucionalne detalje za daljnji razvigitalnih valuta 2014. godine.

(Cheng, 2018)X VYRP UDGX ]DSRpPLQMH QDJODVNRPziKAM VYH Yt
posljednjim godinama, tetDNR QDJOD&DYD SRWUHEX ]D GLYHUVLILNDF|
razne vrste imovinekako iz iste industrijske grane, tako i iz drugih domena, ali jednako tako
napominje i kriptovalute, posebi@&tcoin, kao jednu od prosperitetnih investicijskih imovina.

1R S URPDW URitbbXaidd tFebhitkBl ga3tanka 2009. godine, 0.003$/BTGinosu na

primjerice kraj listopada 2018. godine, 6471.54%/BTC, jasno daje do znanja da je volatilnost
izrazito velika, alidasuUMHG QDNR W DpNrRsi Y HRUR.J X U L

Tako (Cheng, 2018)X VYRP UDGX QDYRGL YH i YDHONID S\URWIDKE QNHD ] D
SRVWRMDQMH SUHG QR VW lheNdgtgrisaimeh@idvkakd\biuse B2ti@nizix O X W D N |
portfeia WH NDNR SRV YWLEAXLISRRWEQRKLRQLpNRJ WUALAWD L WU
navodi druge brojne autore, pda@riere, Oostelincka, Szafar€arpentera, Eisla, Gassera, te
"HLQPD\HUD NRML VX NRULVWH i Lsredda WiizfiQostariiny ¢ndL PD SR
meanvariance RNYLURP LVSLWLYDOL WH VXNODGQR UH]JXOWDW|
Bitcona X SRUWIHOM GRN MHGLQR &DUSHQWHU Q BicimL GD V R
dolazi od stranef@ekulacija njegove performanse u portfelju nisu ustanovljene R @O L P
razdobljima. Jednako takdrugu stranu medalje predstavljaju Perguiniaidfi, koji svojim

LV W U DR LYYIDIDWDHL D Y DM X N DXIROM & Eitt B ERQUBHEIXnema nikakvog

efekta.

Nadalje,(Bariviera, Basgall, HasperueNaiouf, 2017)potakQ XWL QHMDVQRP SR]DGLC
Bitcona WH WH]JRP R HILNDV¥QRX WL RWPU¥XaWDW(YDALYDQMX Q
LQIRUPDFLMVNX HILNDVQRVW QD WRP WUALAWKX QHDRRA®DYF
RpPpHNLYDWLGCSRRW B2 B QH@viremaryQ financijskim vremenskim serijama,



pbLPH EL VH RPRJMOLEGRLESQURIMVUORYDQMH, tX kéhxtafB URN X
SREMHYyLYDQMH WUAaL&AWD &WR SRG XYMHWRP R LQIRUPDF
autorinavode jednakotdi R GD PRJX SRVWRMDWL N UhwhieROWREQD SDPU
da se suprotstavljajpraviimaEMH-D &WR R S U D yoBda) z® ivEstitdzFednako

tako, za ispitivanje postojanghorti long memorya p HVWR VH NRULVWL +XUVWRY
SULPMHUH QDYRGH EURMQH VLWXDFLMH QD GLRQU®NLP L RI
ASMROVNRM 7XUVNRM L VOLPQR

Autori (Balcilar, Bouri, Gupta, Roubaud, 2017QDYRGH W DNRWYBIYOWMISQUIR VW D M
upotrebi kriptovalutaBitcona WH QDYRGH PLAWRHOMIRKBUXDLERWRIODAL
JODWRP REL{IYRIPP SMAPHI®ASHNXCPDWPRPRYRQD NRMD QHPD LQ
YULMHGQRVW -HGQDNR WDNR QD YJFDGH Y] D Q MRONWDRRAVIBHNPOHVIOEF
da brojBitconRYLK WUDQVDNFLMD SR GDQX SRWUDB8i@anasyWUDQD
negoli brojBitcoina(strana ponude).

(Cermak,2017MHGQDNR WDNR VXSURWWY WDWNHV &NARLGH)aHMNER | R PHLM
ekonomije po pitanjBitcoina $ XV W U L MBi{ddiD sradir& @brim u vezi sa slabljenjem
SROMADYV eHankd QeMu vezi SRVWRMDQMHP VQDAQH LQIODFLMH
QDJODADYDMX NDNR QH XGRYROMDY D nQ/buL & BrMde Btrané] JUH V L
. HMQ]LMDQVND &aNpekativQuDnb@aiBit@MRYEH SRWUDAQMH &WR F
situacjiomnVNLK NDPDWQLK VWRSD NRgabDuBitdoin, @YHVY2dMhRUL SRp
QMHJRYH YULMHGQRVWL EUR M @ljen@rSikimi2iana guBitaka GGRRp W L S U
ga u takvim okolnostmaG U X $SIHNIXODW RUL SR B HWbhékRXagRMaDadld V

njego\e vrijednosti.

(Cermak, 2017)ednako tako navodi i kriterije za funkcioniranfffGUHYHQH LVvaRM¥.LQH NDF
SUYR VYRMVWYR VH RGQRVL QD VUHGVWYR UD]J]PMHQH JGM
Bitcon NDR VUHGVWYR SODUDQMD DOL VH QDJODabyYD QMHJRY
LIQRVH GRN VH NRG WUDGLFLRQDOQLK PHWRG@Jg VODQM
VYRMVWYR REUIDFEXQRGQRMHG/H QD QXPHULYNRHIGIQR¥WVY.D (
Bitcon ]ERJ VYRMH YRODWLOQRVWL QH LVSXQMDYD 7UHUH V)
gdje se javlja probleBitconRYH LQWULQ]JLpQH YULMHGQRVWL SRaAWR |
]ID QMHIJRYRP XSRWUHERPRLWRGLN\AWHR) R plRY DMHMDHYNND M H G Q
POjHGLQFLPD NRML & kRtNn@QanddH PXOQRLVDRBVWYR RpXYDQMD ER
QDEURMDQRJD PR aHBitaoh tleDun0 MeXipduwava @reduvjete kako bid
SULKYDUHQ NDR YDOXWD



(Corbet, Meegan, Larkin, Lucey, Yarovaya, 2018)QDJODAaD Y eMiKas'WIDONNR. MIDV W
NULSWRYDOXWD VWDYLR SUHSUHNH SUHG HNRQRPLVWH ND
kroz kreiranje jedne alternativne okoline za poslovBH -HGQDNR WDsRR QDJ«
ASHDNWQYQD QDUDYQWML KR H B RW QRJekuIMunaykbBloM G RJ &
PRAH LPDWde [ PRUOMID ILQDQFLMVND WUALAWD *ODYQR LVW
LVWUDALYDQMH PHYXSRYH]DQRVW ka KreliedameRvlBtidosive L LVS
RVWDOLP WUALAWLPWUSRSWY @ILRAQEMD L /DWPQR

Jednako takqCorbet, Meegan, Larkin, LuceyYirovaya, 2018)QDYRGH EURM®@D LVWUI
WUALAWX NULSWRYDOXWD RG NRMLK iptbvaRi@RerBguRr@QsR VH QD
i anonimnost koja se krije iza korisnikd L SWRYDO XWD GékQi@ime NaXonebd HQD L
WUALAW X d\td havaydrasbkOpovalutastaim oEOLFLPD LPRYLQH L WUaLaw

22 35,6783, $1%/,=, 5,=,.%$ , 92/%$7,/1267TA754,a
KRIPTOVALUTA

(Dyhrberg, 2016)QDYRGL NDNR VH SUHPD VOXAEHQLP LVWUDALY
BitcoinomkaoAaSHN X CPD WAHRQLRQRP X REOLNX LQYHVWLFLMD QHJR(
je veliki uspjehBitcoinai oVWDOLK NULSWRY DO XoMibe gamiRgzejednXd& SMHO L
1DGDOMH X VYRP UDGX DXWRULFD MH RitvohaWladD© D PRAH
Bitcoinai dolara.Bitcon L |ODWR QDMYHiUL GLR VYRMH YULMHGQRVWL
GD LK MH VNXSR |D HNVWUDNWLUDWL |]DWLP Qbktvdine MHGQR
YODGH WH VH RERMH AUXGDUH3 RG VWUDQH QH]DYLVQLK R
MH ELOR NRUL&AWHQR NDR V Udbhervaikwdrodti DiloRzdhijepjenotbsel. MH | E|
VOLpQD SDUDOH@BicomRPH BRWIXWQR/ VH JODWR NRULVWL ]D
kao LQVWUXPHQW ] hag/¥\ojy hegatiend R |LHNDDIFLMH VD DPHULPpNLP G

Jednako tako(Dyhrberg, 2016%pominje i uspredbuBitcoinaL GRODUD SUVYOMXEMX RE
NDR VUHGVWYD SODubDQMD WH LPDMX MDNR RJUDQLpHQX X
u tome da je dolar reguliran od strane viadd, jédBitcoin privatni rovac.

Nadalje,(Dyhrberg, 2016)MH X VYRP LVWUDALYDQMX QDVWBRMWIMAOD RGUI
RILQDQFLMVNRM LPRYLQL LOL QHpHPX L]PHyXBittoRm¥LQH L Y
doprinijelo upravljaju rizicima, teje X UDG X QD V W &5)dtinvO<DBitBdingR aahéke



elemente svjetske ekonomij@ URPDW U DM X i L BNdJikBWPIR@ M HV IF LVYRPQM/ L SRQ|
V O X p DM QeRd.randoa Wvall, te nakupljanjevolatilnosti (eng.volatility clustering aWR

MH SRJRGQR ]D SULPMHQX *$5&+ PRGHOD (QJOH /DJUDQJI
ARCH efekt u rezidualima prvih diferencijalagaritmiranih cijenaBitcoina uz specifikaciju
PRGHOD *$5&+ VD $5 SURFHVRP ,VWU®PaHA® VX GY
V O L pQRYV Bitcoibd RIEti Xdolara, GARCH model, te eksponencijalni GARCH model,
NRMLP VH LVSLWXMH MHVX OL X LEBtedina@RHE WPLHWIU IOpRELL Ka WLRM
XpLQDN SR @verthbe effidd J

Prema rezultatimalobivenim u GARCH(1,1) modeluDyhrberg, 2016)QDJODaDYD NDN
MHGQDGAED YDULMDQFH XSXiXMB XJR WPRDIR MRODHURWRIB LM
volatilnosti (eng. volatility clustering te postojanje velike volatQ RVWL VOLpPpQH NDR NF
Jednako tako, rezultati sugeriraju da jngs naBitcon YLAH SRG XWMHFDMHP SR
BitconrRP NDR VUHGVWYRP UD]PMHQH WH PDQMH SRG XWMHF
1DGDOMH X MHGQDGA&EL VUNGOWHMWLIE®H Y R\RE D NHRG HLIULQY
da prilikom rasta stope federalnih rezerv DPHULPpNL G R GGIRY B SHD- IXUYDR | 8GNRRE L
uslugb pLPH GROODDVWD L RQOLQH SURGDMH &WR ]D SRVO!
Bitcoinom i rast njego K SULQRVD &a4WR JD pLQL VOLpPQLP YDOXWDPD

Nadalje, (Dyhrberg, 2016)QDYRGL NDNR NRHILFLMHQWL WHpPpDMHYD X
Bitcoina na W H fdddakfunta, nego naWHgddeMHXUR &aWR GDOMH XSXuUXMH
rHIJLRQDOQLK HIHNDWD .RHILFLMHQW )76( LQGHNVD XSXuX|
WUaALAWX PRaH XpLQLWL LQYHVWLWRUH aHO VBRdoiwtéd UL]JLNX
-HGQDNR WDNR MHGQDGAERP YDULMDQ RHR X R/YL X HYXITRJ MM DER
LIXTHY W H {ebrd) iolddiRaStPrthosa rBitcoin UH VH VPDQMLWL &dWR XSXUX
NRULAWHQMH BBLYW QN NWIYWMRUD X WDNYLP VLWXDFLMDPD
]DNOM X pRitddin GDOVHL QHXGNOHD WP HYYDOXWH &WR SRWYUYXM
QD VWRSX IHGHUDOQLK UHJHUYL WH NDUDNWHULVWLNH VI
JODWRP NDR RGJRY RtojanjQVRlik¢ volaiiddd.YH L SRV

Drugi model koji je(Dyhrberg, 2016)LVWUDALOD MHVW HNVSRQHQFLMDOC

XWYUYyHRBRONDNRILUD QD GREUH L ORaH YLMHVWL awR VXJ

Dobiveni rezultd ukazuju na dominantnostkoeficijenta koji pokazue dc REUH L ORAaH YLI

QHPDMX DVLPHWUL D Q LprxasaRitddina MV Q D pYQRRO POVDANRGIERINIANM R VW D O |

VOLPpQH YULMHGQRVWL NDR X SUHWKRGQRP *$5&+ PRGHOX

SRILWLYQL L QHJDWLY QriosastttbR/'IL J@HD WY \DWRL R KW US WP QR PR J
6



NDR VUHGVWYR J]DAWLWH RG WUALaQLK ULYVInblDakaNse ML X W N
BitconoYD SR]JLFLMD QD X8U®BLERN X HYB™D]iLddlers] ynd skaliDoy D
ekstremnogNRULAWR QMBI GIVWYD RpXYDQMD Y UWVMIDEXRVYWRIGR N
UD]PMH@RABAWER. WL NRULVQR ]D SRUWIROLR PHQDGAPHQW

sentimenta.

Premaradu (Baur, Dimpfl, iKuck, 2018) NULWL]LUDQL VX NRUEGMREPL *$5&+
(1,1) modeli od stranByhrberg (2016).3RaAWR VX JODWR kovfilalfid NV BlG NGRR ®©I Bl U
WDNR SRVYMHGRpLW LBittodD4, gtk VUELdraLREHYDNR WDNR YHUL
NRULEAWHOQLK VMR QHYVIWDERIQDUQH YDAWMQEORRGH®IH SARN
QHSULPMHUHQLP 7DNRYHU DsgoN Ritiiles ¢ijzRalMzldttl Rabl Waripaiiti U L & W H (
S R a WoReKditegrirane, & predstavljaju ekstremno veikN RUHODFLMX PHYyX VRERP

Jednako tako(Baur, Dimpfl, i Kuck, 2018)su proveli alternativhu analizu sSUR&LUHQLP
X]RUNRP SRGDWDND GQHYQH RSVHUYDFLMH NDNR EL |
pitanje. Prema sprovedenoj deskriptivnoj statistici vidljivo jBieoin nije blizak zlatu, dolaru

te financijkim imovinama popuMSCI World Equity Indexa DnevhaVUHGLAQMD YULMH
povrata zaBitcoin jest WH WDNR SUHGVWDYOMD QDMWMHUEUR
prinos ima MSCI World Equityndex, 0.0319%, koji je otprilike 10 puta manji negoli od
Bitcoin-a. JednakoDPNR VWDQGDUGQD GHYLMDFLMaBRDiNiRa@&h QD LVW
liste sastandardnom devijacijond 5.90% 2VWDOL ]QDpDMQL UH]XKeWDWL G

vidljivi su u tablici.

Tablical: Prikaz rezultata deskiivne statistike

Mean S0 Skew Kurt Min Max AR(L) ADF Obs
Biteoin return 0.4011 5.R7O5 - 0.40 15.73 — 401528 424580 0.0263 -3 2552
IS Federal Funds Rate 0.0005 00004 203 6.69 0.0001 0.0021 0.9988 207 1524
USD/EUR FX return — (068 0.5896 0.0z 4.4 — 2125 26000 — 251 - 43777 1824
USD/GBP FX retum - 00083 0.5692 - 147 29.05 - 83110 27632 0.0150 - 419977 1824
USD FX index return 0.0082 03041 0.20 6.62 — 10861 1.7351 0.0232 - 14197 1824
EUR FX index retum — 013 0.3796 -0 6.36 - 20712 1.7981 — (ued — 4297 1824
FTSE 100 retum n.oer 09504 - 020 h.46 — 47785 30420 0.0280 - 1487 1824
MSCI Warld return 00319 08334 - 0,33 7.76 — 52582 41122 0.1221™ - 377 1824
Gaold future return 0.0021 L0611 - 079 10.14 — 03206 46176 — 00aag* - 44397 1524
Gaold spot retum 00022 L0416 - 081 10.77 — 101624 54321 - 0o -1 1824

Izvor: (Baur, Dimpfl, iKuck, 2018)

Jednako tako(Baur, Dimpfl, i Kuck, 2018)su napravii LIl UDpXQH ]D DVLPHWULDPQ
PRGHOH |]D VYX LPRYLQX ]D NRMX VH SUHWSRVWDYOMDOR (
Bitcoin-R P 3 U lunlu sWHKdtstili univarijatne GARCH modele za svu imovinu zasebno kako
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EL VH RPRJXULOR XRpDYDQMH UD]JOLND X SURFH&&PD YRO
QDJODVNRP QD DVLPHWULPQH HIHNW HaSpjphevalatipasi. L QHJID
Rezutati demonstriraju kako prino@itcoin-D LPDMX ]Q D W QdeseG/olafiNgsti MH SUR

usporedbi slrugim imovinama.

Jednako tako(Letra, 2016)e u ekononetrijskom dijelu analize koristiGARCH(1,1) model

kojise smatrandp GHNYDWQLMLP SUL SURXpDYDQMX XYMHWRYDQH
od dvije HGQDGAEH MHGQDGAEH XY MH(@hR YohdtibhaViddd)s® MH Y UL
MHGQDGAEH XY MH(@@hB. ¥dddidnaY @atibndé D QHFEQDGAED XYMHWRYD(
vrijednosiSUHGVWDYOMD SURFMHQX ISRHQHK NH $U I QRMAD POUFR &M
-HGQDGAED XYMHWRYDQH YDULMDQFH SUHGVWDYOMD SURF
informaFLMD R YDULMD QFE ONI [3 URE R R.J SHRIdoaljN. HAlfa |. BjerR & O
XWMHFDM NRMLP YDULMDQFD UHDJLUD QD aRNRYH &WH VH R
PMHUL WHALQVNX GXJRURpPQX SURVMHpPQX YDULMDQFX =EU!
HIHNW UDVSU&XMHAaAMWWRRM M UJIEWHRAVH E @/1HA H WR UH VSRULN

konvergirati marginalnoj varijanci.

U radu od strane(Bariviera, Basgall, Hasperue,Naiouf, 2017)za ispitivanje postojanja
GXJRURPQRJ SDlbrngthigiay LHOQIUVWRYRJ HNV SDAAQWID NRULA
Detrended Fluctuation Analy3isDQDOL]D NRMD MH SRJRGQLMD ]D VO>
QHVWDFLRQDUQL S Rdé&hRphodatEz4 B wabjdE-Extoiry &uro, te @intu u US

dolarima, za period od 2011. gadido 2017. godinelok su mutar dnevni podacir{traday)
REXKYDUHQL SR VDWLPD ]D SHULRG RG JRGLQH GR
SULQRVL QDNRQ pHJD VX GRELYHQH YULMHGQRVWL +XUV\
kliznih prozora(eng.sliding window.

Slika 1: Prikaz vrijednosti Hurstovog eksponenta dnevnih vrijednosti za BTC, EUR i GBP

- | A e
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Date

Izvor: (Bariviera, Basgall, HasperuelNaiouf, 2017)



1D JRUQMRM VOLFL SULND]DQH VX YDAQH UD]O Igtj¢HieX VWRK
URPOMLYR GROQMADHNXURIX IXQXWDU LQWHUYDOD L]JPHYX L

VOXpDMQRJ réhBaBivallH QUH VH WDNR XU WPIR &HD DM BN QD A D M X

EMH-D 4WR VH PRAaH SRWYUGLWL YHOLNRoBksDdanN, YL®Y RAUX W
Bitcoinapokazyu GXJRURpPQ X R Ydn¥y @QigédepenteQgiza vHiUL GLR SURXpDYD
perioda, téek nakon 2014. godasve tri valute konvergiraju na razine oko 0.5.

Nadalje, (Bariviera, Basgall, Hasperue,Naiouf, 2017)su ana®OL]RP XRpLOL GD MH
VOXpDMHYLPD SRQDaADQMH GR JRGLQH ELOR SURFLNOL
serije Hurstovog eksponenta stabilizirale na razini vrijednosti oko 8.5 +/ &a4WR PRaH
XSXULYDWL QD pLQMHQLFX RHSENBVQRRWLLQYIRILEANMILMERF
QDJODaADYDMX NDNR QH PRJX SURQDUL SUDYL UDg@RJ WDN
XWYUYyHQD SRYH]RiRBiWoIBRQW &R QMPL K KRS ER MW@MHW]ID N O M X
svog radaodredili su trend smanjeij Bitcoinove velike volatilnosti tijgom perioda,
nepovezanost ¥ JRURPQH Roh® RemdyH. WUALAQH OLNSBRQPRVWMHYV
LIPXYyUD]OLPpLWLK YUBHRBOMNWMKHYVRD@IDPD GXJR&d®RPEQId PHPRU
2014. godine vremenske setiH LPDOH XVWUDMQR YHUL +XUVWRY HNVSF
godine eksponent stéiirao na razini oko 0.5.

Nadalje,(Stavroyiannis, 2017gnosirezultate univarijfmog GARCH(1,1) modela. Parametri

alfa( .- ARCH efekt) ibeta( - *$5&+ HIHNW RGQRVH VH QD NUDWNRURDPQ
teje $5&+ NRHILFLMHQW VW D VBItogivy Ethétduny LLL@H ER DQ WADWR] DQ D
YRODWLOQRVW UHDJLUD GRVWD LQWHQJLYQR QD WUaLaQH
VWDWLVWLpPpNL 1QDpDMDQ ]D VYH VHULMH &WR ]QDpL GD ar
odumre. KoeficijentX p L QdluBe MH VW D W L V Vi SRRED0 B{chif, DLidoa. |

Tablica2: Prikaz rezultata GARCH (1,1)adela

S&PS500 BTC ETH XRP LTC

i 2.2e-04 | 0.0024% 0.0031 -0.0016 0.0011

@ 0.0845% | -0.0911* 0.0279 -0.0035 -0.0936*
w | 2.3e-05% | 1.3e-05 2.6e-04 2.3e-04 2.1e-05
a 0.0000 0.2665% 0.2820% 0.5051 0.1855%
B 0.9065% | 0.8488% 0.6083* 0.5562* 0.8937%
¥ 0.1903*% | -0.2232% 0.0429 -0.1296 | -0.1679*
v -0.0943 0.2439 -0.7575% | -0.3397* | -0.3125%
m 2.5570% | 3.2421% 3.7934% 2.7649% 2.5237*

Izvor: (Stavroyiannis, 2017)




&KHQ &KHQ +IQhG @06u/d¥din radu provode ekonometrijsku analizu CRIX
(Cryptocurrency IndeXkoji je konstruiranrod RWSULOLNH NULSWRYDOXWD L
WUA LBV OL]DFLMH &5,; REXKYDUD UD]JQH NULSWRYDOXW
modela, te se tako javljaju ECRIEXactCRIX), EFCRIX Exact FullCRIX), teunutardnevni
(intraday) CR,; .RUL&WHQL SR GrijsklLajdiziHn BdkBldverw201godine do
travnja 2016. godine. Slika prikazuje vremensku seriju dnevnihitogeanih prinosa CRIX
indeksa procesom ARIMA(2,05ARCH(1,1)sa srednjom vrijednostd.0004, te volatilnosti
0.0325.

Slika 2: Prikaz kretanja logamiranih prinosa CRIX indeksa (2012016.)

r—

T T
2015 2016

lzvor: & KHQ &KHQ +[ung @0H6) /HH L

(Perg, Albuquerque, de Sa, PadulaMiontenegro, 2018nawde da je veliki problem
heterogenost kB WRYDOXWD WH WUBRBURYRNWROIQLR YDOXWDPD XN
GQHYQX L VDWQX YRODWLOQRVW.LPQLDVN QR P DWHL ®DIBWIDK DRY®
poluge D SRGUD]XPLMHYD GD QHIDWYN QL X\R M HF B Mid@uB GPROD V
t+1 QHJROL SR]LWLY D Qaulidr kbriste modeRIuphdDd Bextor Regressiote
SVR-*$5&+ PRGHO NRML MH J]DMHGQLpPpNL UH]XOWDW VWUXN
dobivene funkcijama od SVl® 5H]XOWDWL GRELYHQL L \Ke/peddolsty DQMH P
NRULAWHGHEO+6PRGHOD NRML MH SRVWLJDR EROKNM.UH]XOW
Root Mean Square Errdpri MAE (eng. Mean Absolute Errdgrod ostalih modela, poput
normalne, studentove t, skewed studentove t distribucije GARCEHARCHA-a, te GJR

GARCHa, |D VYH SURPDWUDQH WHy) Dalhl Y welikim Nrekizendhad D O X W H
podataka. Jednakokia, DieboldMariano testom predstavljeni su jaki dokdaiSVRGARCH

modeli imaju bolje performanse oddicionalnin GARCH modela.
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(Chu J., Chan, NadarajahQisterrieder, 2017/ X X VYRP UDGX SURYHOL LVSLWI
*$5&+ PRGHOD QD Y R G IBiicoi, Dakhl. Batokh YN S Coin, Monero,

Dogecoin, te Ripple, u periodu od 2014. godine do 2017. godine. Deskoiptistatistikom
XRpHQR MH GD VX ORJDULWPLUDQL ShagiuR {¢hgskeiedNH NULS
Logaritmirani prinosis kurtosisomYHULP RG QRUPDOQH GLVWitddmaXFLMH C
Dasha, Litecoina, te Ripplea, dok se lomaniani prinosi laN & L K U HKk&fRsrsbmVnanjim

od normalne distribtije nalaze kod Dogecoina, MaidSafe@ QD WH ORQHUD ,]PH
UD]OLpPpLWLK *$5&+ PRGHOD SUHPDa Y BIGQ RIQ®ALtED NULW
CAIC-a, IGARCH(1,1) sQRUPDOQLP LQRY Djetbward tolatiinipbb&ek) kaji g Y

jako postojan SEHVNRQDpPQRP PHPRULMRP VH SRNREtEOINQYDMEROI
Dash, Litecoin, MaidSafedin, te Monero, zbog najmanijih vrijednosti dobivenih poekijima.
GJRGARCH(1,1) model swormalnim inovacijara daje najmanje vrijednosti navedenih

kriterija za Dogecoin, dok GARCH(1,1) model sa normalnim inovacijama daje najmanje

vrijednosti kriterija za Ripple.

-HGQDNR WDNR SUHPD Q [TWHIG,KhaR, NadafaahDBtérkietBr QPRIX)

su napravDL SURMHNFLMH ]D EXGXULK GDQD RG GDQD NUL
LVWUDALYDQMX 3URMHNFLMH VX QDSUDYOMHQH ]D VYH WL
VX SURMHNFLMH UDYHQH QD QDM ER OddsHittiRgGradIiM) DM X UL P
SRpHWQRP G LbpbtQrapgingH@B VWD GREUR XVNODVHQH &WR GDC
modela (enggoodnes of fit -HGLQH YDULMDFLMH L]JPHYX RYD GYD PRC
NULSWRYDOXWH 5LSSOH GRN VX QDMP D®it¢inRVFLODFLMH ]

Nadalje, premaChu J. , Chan, Nadarajah,Qsterrieder, 2017hapraviljena je provjera
QDYHGHQLK WLSRYD *$5&+ PR G-BmirbovBdtesRilTakoRe(pnijeliReU R Y
p-YULMHGQRVW ]D VHGDP QD MESR tMHMGIESESXRAHDMdelaL K H Q.
0.238, 0.107, 0.290, 0.207, 0.228, 0.124, te 0.058. Zatimmijguinosti za sedam tipova
EGARCH modela su 0.148, 0.333, 0.338, 0.116, 0.337, 0.369, te 0.22f)edPosti za
GJRGARCH modele su 0.345, 0.306, 0.352, 0.314, 0.286, 0.1535& @atim, pvrijednosti

za APARCH modele su 0.091, 0.241, 0.109, 0.300, 0.394, 0.364, te 0.115. Jednake tako, p
vrijednosti za IGARCH modele su 0.197, 0.118, 0.166, 0.207, 0.377, 0.238, te 0.370. Za
CSGARCH modele jrijednosti su 0.136, 0.298, 0.1000©3, 0.366, 0.167, te 0.279. Za
GARCH modele prrijednosti su 0.183, 0.217, 0.103, 0.236, 0.142, 0.392, te 0.129. Za
TGARCH modele pvrijednosti su 0.087, 0.214, 0.280, 0.317, 0.219, 0.080, te 0.297. Za
AVGARCH p-vrijednosti su 0.071, 0.377, 0.210, 0.186120, 0.050, te 0.240. Za NGARCH
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modele pvrijednosti su 0.375, 0.231, 0.207, 0.139, 0.118, 0.236, te 0.341. Za NAGARCH
modele pvrijednosti su 0.053, 0.267, 0.312, 0.281, 0.211, 0.051, te 0.335. Za ALLGARCH
modele pvrijednosti su 0.241, 0.067, 0.3040®8, 0.155, 0.184, te 0.072. Jednako tako, svi

navedeni modeli osiguravaju adekvatan odgovor na razibacem 5% signifikantnosti.

U radu objavljenom od strarf€onrad, Custovic, Ghysels, 2018koristi se GARCHMIDAS

model objavljen od stran€Engel, Fleming, Ghysels, iNguyen, 2012) za ispitivanje
HNRQRPVNLK GHWHUPL Q Ds@ theneBitxaira WDRQ ModeREnDMiked Q R

Data Sampling NRULVWL SRVHEDQ RNYLU ]D L]XpDYDQMH PDN
GHWHUPLQDWL SUL pHPX VH QMLKRYH |UHp¥ndjeriQeFmaMH X]LF
PMHVHpQRM ED]JL -HGQDNR WDNR RYDM PRGHO VH VDVWRI
GARCH komponente WH GXJRURpPQH NRPSRQHQWHodWlavwniH X UL
PDNURHNRQRPVNLK L ILQ D QfeM) \sanekvoiatitriddtidjeneBfddinaH Q J
uzimaju Baltic Dry Index, te VIX indeks, ali jednako tako i volumen trgovanja. Nadalje, u radu

VX MHGQDNR WDNR DQDOL]JLUDQL L QHNL RG JODYQLK SRN

225 indeksa, te zlata, kako bid&la eventualna psredba.

Tablica3: Prikaz rezultata deskriptivne statistike

Variable Mean Min Max 5D Skew. Kurt. Obs.
Panel A: Daily return data
Bitcoin 0.271 —26.620 35.745 4.400 —0.139 11.929 1706
S&P 500 0.045 —d4.044 3.801 0.748 —0.423 5.985 1176
Nikkei 225 0.043 —8.253 7.426 1.389 —0.391 7.817 1145
Gold —0.012 —5.479 4. 832 0.967 0.022 5.873 1177
Copper —0.004 —5.126 6.594 1.323 0.018 4812 1177
Panel B: Monthly realized volatilities (annualized)
RV-Bitcoin 73063 21.519 224.690 42.349 1.414 5.472 56
RV-5& 1 500 10.879 4219 28.435 4.825 1.263 4909 56
RV-MNikkei 225 19.701 6.336 41.969 9.328 0.981 3.039 56
RV-Gold 14519 8.026 30.734 5.014 1.052 3.735 56
EV-Copper 20.132 B.265 36.396 6.037 0.493 2.930 56
RV-Glux 12469 4.087 31.537 5.114 1.359 5.536 56
Panel C: Monthly explanatory variables
VIX 14684 9.510 28.430 3.602 1.424 5.832 56
VRP 9.5819 —8.337 20.299 5.837 —0.463 4.538 56
Baltic dry index 983.150 306.905 2178.059 383.597 0.774 3613 56
RV-Glux 12469 4.087 31.537 5.114 1.359 5.536 56
Panel D: Monthly Bitcoin specific explanatory variables
Google Trends (all) 7.661 2.000 100000 14.395 5.156 32.147 56
Google Trends (news) 10.625 2.000 100.000 15.304 4.056 22532 56
UsS-TWV 2,308,314 603,946 4,947 777 1,047,524 0.573 2686 56

CNY-TV 24,897,595 4693 173,047,579 42,509,087 2.180 7.056 56

Izvor: (Conrad, Custovic, Ghysels, 2018)

Prema (Conrad, Custovic, i Ghysels, 2018) JRUH SULND]DQD WDEOLFD SU]I
deskriptivne statistike. U dijelu panel XLGOMLYR MH GD MH SUBSOMHPpQL GQ
SURPDWUDQRP UD]J]GREOMX L]QRVLR RNR awR MH QD J
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usporedbi s ostalim vrstama financijskih imovina. Jednako tako, minimum i maksimum
dnevnih povrataitcoinasu ekstremnije vrijednostiego kod drugih oblika imovine. panelu

B su prikaaQH UHDOL]JLUDQH JRGLAQMH YRODWLOQRVWL 7DVR
realizirane volatilnosti zBitcoiniznosi 78%, u usporedbmslatilnosti 11% za S&P500 dneli

Ci' GDMX SULND] VDAHWND GHVNULSWLYQH VWBIi@InVWLNH ]
VSHFLILp GHo¥BWdvdisiakdardizirane.

Tablica4: Prikaz procjene parametara za GARSHDAS modele

Variable i & B ] a [ LLF AlIC BIC
GARCHa,1) 017300 014707 - 0.8560°% 03319 = : : 473871 54608 54734
RV-Glux Cltwie  Ulooms  Tomsa Cowy faswe | iy 462062 54208 54399
VRP Cdem Tl e e 0k Olew, 461361 54126 54317
Baltic 019467 01707° 074647 349427 1532 183834

050 (00354 ._|-_|-L':|| (02503 357 I TR7S 4597 .37 5.3935 54127

Izvor: (Conrad, Custovic, Ghysels, 2018)

Prema(Conrad, Custovic, Ghysels, 2018pornja tablica prikazuje procjene parametara za
GARCH-0,'$6 PRGHOH ,JUDpXQL ]D . L SULND]XMX GD VX ]DGF
kovarijance. Realizirana volatilnost S&P500 indeksa koristid® R SUYD REMDaQMD
varijabla za dugotrajnu volatilnost cijeBé&coina Dokazano je da volatilnost S&P500 indeksa

ima negativan, i jako signifikantan utjecaj na dugotrajnu volatilnost djéneina Implicirano

MH GD SRYHUDQMH Y Rd2K&v/iageQriv \sdhidarin3 devijaciju ovaj mjesec,
uzrokuje smanjenje dugotrajne volatiind3ticoina ] D VOMHGHUOL PMHVHF

Zatim, prema(Conrad, Custovic, Ghysels, 2018)/IX i RV-*OX[ VX WDNRYHU X QH.
koreliranom odnosu s dugotrajnom volatsticcijeneBitcoina Za razliku od toga, VREeng.

Variance Risk Premiujrprema dobivenim rezultatima ima signifikantan pozitivan utjecaj na
dugotrajnu volatilnosBitcona SUL pHPX VH WR REMDaQMDYD V YHUOR

neizvjesnosti.

Jednako tako,nema(Conrad, Custovic, Ghysels, 2018gmpirijskim je putemdokazano da

SRVWRML MDND SRYH]|DQRVW L]JPHYyX %DOWLF BUcoin®@ GH[D W
'RND] R SRVWRMDQMX SURFLNO L p NBtdoiizsafReQznithboQvijdohoY ROD W L
SDaQMH WaREGDURRA RQR X VXSURWQRVWL V GRVWD GRND]JL

financijskih volatilnosti.
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Prema(Conrad, Custovic, iGhysels, 2018)sukladno Akaike i Bayesian informacijskim
NULWHULMLPD S U-NIBDRXduel Qdvoiirto&t-Bitcoina baziran je na Baltic

Dry Indexu. Lijevi dio panela slike prikazuje dugotrajne i kratkotrajne komponente ovih
VSHFLILNDFLMD 3ULEOLAQR X YDULMDFLMDrRdbthk MHV Hp C
conditional volatility P R &H E Lnjaho tRoEbMjBri dugotrajne volatilnosti. Za konagiu,

desni dio slike 3prikazuje dugotrajne i kratkotrajne komponente za model baziran na
YRODWLOQRVWL LQGHNVD OXNVX]QLK GREDUD -DVQR MH L]
REMDAaQMRYDMXR X Bredin&pQ iRdék&a luksznih dobara.

Slika 3: Prikaz dugotrajnih i kratkotrajnin komponenti volatilnosti procjenjenih GARZIBAS
modelom

Baltic dry index RV-Glux

T

1
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Izvor: (Conrad, Custovic, Ghysels, 2018)

(Walther iKlein, 2018) N Rtgnjein GARCHO,'$6 PRGHOD ]D SUHYLYDQMH GQH
PMHVHPQLK YRODWLOQRVWL pipRalute @dpMBitEdBa, VEihedainjd, UD Q L M H
ILWHFRLQD 5LSSOHD L LQGHNVD &5,;D RGUHYyXMX QDMYD:
WUALAaW Xutdy te LdSla¥érdbDe&zultata Gdobal Real Economic Activitgominira nad
RVWDOLP HNRQRPVNLP L ILQDQFLMVNLP -NEBAS Untbtiéld pL P D
YRODWLOQRVW VH UD]GYDMD QD NUDWNRURpPQX L GXJRURD D
REMDaGM@&YD * SURFHVRP GRN VH GXJRURPQD NRPSRQHQW
te su se rezultati prggnjivali HMSE-om (Heteroskedasticitadjusted Mean Squared Erfor

HMAE-om (Heteroskedasticitadjusted Mean Absolute Error Ispitivali su korisnost

egzogenK SRNUHWDpD |D SUHGYLYDQMH GQHYQH WMHGQH L P
UD]J]OLPpLWLK LQGLNDWRUD SRSXW 6 3 06&, (PHUJLQJ ODU
dominira nad ostalim indikatorima, te da jedino MM Hp QD NRP EL QelapdkirDeVY LK P
EROMH SHUIRUPDQVH RG QMH &aWR XSXuUXMH QD ]DNOMXpDT

egzogene varijable, te diversifikacijski utjecaj koji imaju, s obzirom na samu decentraliziranost
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WUALAWD NULSWRYDOXWD pWHRQHBRWRR I D @ NMIDHVAHIGERUIXIS\Q

interakcije.

Slika4: Prikaz kretanja logaritmiranih cijena Bétcoin, Ethereum, Litecoin, Ripple, te CRIX

USD par urit
H)
[4
!
i
USD par il

1 1 1 -
o T
042013 /2014 01,2015 0172016 012017 0172018 02018
Time

Izvor: (Walther iKlein, 2018)
(Catania, Grassi, Ravazzolo, 2018)QDJQOD&#MX NDNR NULSWRYDOXWH LPDM
karakteristka sNODVLpPpQLP ILQDQFLMVNLP YUNRHEWQLVMNLYHWD] WD
volatilnosti ekstremnihopservacija, WH DVLPHWULYR OB WIHDNFL MM RFHVD
opservacije Jednako tako, smatDM X NDNR G RV Di@opuRGAREMMbQela tPeRauH O
biti zamijenjeni boljim alternativama, popu&core Drivenmodela. Kako bi se ocijenile
performanse modela koristi se Qua#ie (QLIKE) funkcija gubitka, te se GARCH model
koristi kao benchmark.rBmatrane su 4 najreprezentativnije kriptovallicoin, Ethereum,
ILWHFRLQ WH 5LSSOH pLMD MH XNXSQD WUAL3aAQD NDSLWD
XNXSQH YULMHGQRVWL WUALAWD NULSWRYDOXWD B5H]XOW
NRULAWHQMH VRILVWLFLUD Q IMMKX RIRGIH\D B RROIBIWL @ Q R W WQ
nagnutost (engskewnegsPRJX SREROMADWL SUHGYLYDQMD YRODWLOC
RG GR X XVSRUHGEL VD VWDQGDUGQLP DOWHtUWQ DWLYD|

portfolio optimizaciji i modelianju volatilnosti
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Tablica5: Prikaz vrijednosti QLIKEa za 5 modela

M i W iy s i i M iy s

Bitcoin Ethereum
h=1 1.00 09 099 100 099 100 100 100 1.00 1.00
h= 1.00 097 097 0% 098 1.00 097 098 098 1.00
h=14 100 097 097 090 102 100 100 1.00 1.00 1.04
Ripple Litecoin
h= .00 097 097 09 09 1.00 100 100 102 102
h=T 1000 098 098 101 097 100 098 097 0909 0098

h=14 100 099 099 102 098 1.00 094 094 097 094

Izvor: (Catania, Grassi,Ravazzolo, 2018)

U gornjoj tablici prikazane su vrijednosti QLIKEa za navedene kriptovalute u horizontima od
1,7,114 dana. Is@no je 5 modela: MEGARCH model, M2+Score Driven GHSKT model,

te njegove 3 razrade, M3leverage M4 tvremenski ovisarskewnesste M5 *frakcijska

integracip u proceg volatilnosti. Akose vrijednost QLIKED QDOD]L LVSRG XS XU X

bolje performansea odnosu na M1, i obrnuto.

2.3 RIZICI | VOLATILNOST PRINOSA NA KRIPTOVALUTE

Prema(Bariviera, Basgall, HasperueNiaiouf, 2017)unutarGQHY QL VDWQL n& RGDFL
volatilnost prinosas trendbm opadanja tijgom promatranog perioda. Deskriptivnom
VWDWLVWLNRP X RkewieBsakUHoSSBSCERMW HQ D@ M H P razohekB iV N L K
spal AWIR PRAH SURWXP MU MWQGNSRQDEDIQMD SHudfiPD *DXVVRY

Slika 5: Prikaz prinosa nBitcoin (raspon 5 sati)

il

T T
2014 2015 2018

Date

Izvor: (Bariviera, Basgall, HasperuelNaiouf, 2017)
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Prema(Letra, 2016)od samog inoviranja 2009. godine, cijeBacoina MH GRVHJOD RGUH
vrhunce, aliipND]DOD YHOLNX GR]X QHVWDELOQRVWL PpLPH PHYy
QHPD MDVQR QD]QD paim@ kadi I] BeNo@® MEKN X QARNBL iV §ghrnoj valuti,
RGQRVQR SRVWRMH OL QHND GXJRURpPQD REHUDjQIMED LOL V
X QHGRVWDWNX NRQNUHWQH IXQGDPHQWDOQH YULMHGQR"
GRJDYyDMD WH XWMHFDM PUHAaH NRBtoihQ ZIDD RSWNNYHD CGRJDP
poput kineske zabne bankama 2013. godine da posjedsitcoin, ili bankrota Mt. Goxa

JRGLQH SRND]DOL L]QLP @Roludl 6staDipiovluté JebnakbU aL & W t
WDNR &WR MH YHUD PUHAaD NRULVQLND L NXSdpdzBivlko WU JIRY D
naVDPR WU &L &W Rakdje prisjatiRe'SSRAMONVI YRODWLOQRVWL ]DSRpHR
SRUDVWRP FLMHQD JGMH VH SUYL MDVQLML YUKXQDF GRJR
LIPHYyX SRJLWLYQLK L QHIJDWLYQLK GRJDYyDMD L LQIRUPDFL
Kristoufeka, SUL SR]JLWLYQLP ORBUWHDWMADDWWYREWLPL]DP NRM
SUHFMHQMLYDQMHP YULMHGQRVWL D YHULQRP YRYHQ QHS
MDYQRVWL 7DNR VH NUR] QDYHGHQX ORJLleNKbbhleR WHaH L
QDVWDMDQMD WUALAQLK QHH bhjb da/adIRoStMWUL uspdretibiSRIPIR Y Q R J
SRVWRMHULP WUALAWLPD

Prema(Symitsi i Chalvatzis, 2018)N Rteriage baza podataka od 151%ewacija cijena za

svaku vrstu imovine. Deskriptivnom statisBRkP XWYUVHQH VX YULMMERVWL ]I
vrijednosti standardne devijacijskewness te kurtosis. Zanimljivo je za istaknuti da je za
GHYL]QH WHpPDMHYH SULQRV QHJDWLYDQ &aNd® pedodi,X MH QD
dok se suprotnaomH SR]JLWLYQL SULQRVL RpPpLWXMX X NDWHJRU
QHNUHWQL GCDpDAVHOWR. U BrétbjéWiedRddtl (Bhighearn. S obzirom narend

rastaQD GLRQLPNRP WUALaAWX NDVMRHBRYOQHIBIW DY B &i 80D QRN
jednako tak L R S DG DM X i D. Nakuyrbit@dine QP IBjddin Price Indey pokazuje
SURVMHpPpQL SRYUDW RG QD JRGLAQMRM UD]JLQL WH JR(
JRWRYR GXSOR ULJLpPQLMH QHJR LQGHaNMovieDWD +8, NRML N
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Tablica6: Prikaz rezultata deskriptivne statistike

Varinble Description Mean S5tDev  Min Ml Skew Kurt
(%) (%) (%) (%)

AUD AUDUSD -0.0160 06708 -4.0200 33300 -0U08GS 27072
EUR EURUSD -0.0103 0.5615 -2.2300 2.6400 0.1013 1.8473
GBP GBPUSD -0.0113 0.5642 -7.0500 2EID0 -1.75¥2  D2V.4E2Y
NED NZDUSD -0.0050 0.7349 -4.3200 35100 -0.0808 25159
CAD CADUSD -0.0148 05108 -2.0100 29100 0.0732 2.7139
CHF CHFUSD -0.0035 EEHE] -2.4000 12,1000 1.5003 772008
JPY JPYUSD -0.0236 06205 -3.G200 3.4900 0.0137 3.9200
DXY U3 Dollar Index 0.0149 04496 -2.3700 20500  -000342 1.9753
GDX Market Vectors Gold Miners ETF -0.0392 25828 -1007F000 11.2400 0.0547 1.2331
GLD SPDR Gold Shares -0.0216 1.0276 -8.7800 1.9100 0. 5606 G.1752
HLIT NYSE Arca Gold BUGS Index -0.0440 26674 -12.0500  11.5700 0.1036 1.2966
XAU PHLX Gold/Silver Sector Index -0.0343 25184 -10.2800 1004300 0.0589 1.1984
OIH Market Vectors (il Services ETF  -0.0188 21169  -10.2300  12.3200 0.3641 3.5503
Pit NYMEX Light Crude (il 00166 1.7987 -3.0100 1056200 0.1062 20620
uso United States Oil Fund -0.0634 1.9353 -8.3200 Q2400 0.1519 23723
INDU Dioew Jones Industrial Average 0.0453 07961 -3.5700 1.2400 0. 1268 26773
EPY SPDR S&P 500 Growth ETF 0.0535 08357 -4.0000 13100 0. 2600 2.5030
HGX PHLX Housing Sector Index 10890 1.4176 ~G. 3300 G.0200 0.110 18302
TYX A0-year Treasury Bond Index 00097 1.6145 -8.325]1 Q7486 02721 21672
BPI Biteoin Price Index {Coindesk) 0.5302 55104 -35.8400 64.5200 09767  19.2864

Izvor: (Symitsi i Chalvatzis, 2018)

Nadalje,(Symitsi i Chalvatzis, 2018havode kakanarginalna distribucija prinosaMF-ja ima

W H@eéebke)rubove pLPH V e pdtjan]e ekstremh opservacijas velikim pozitivnim

skewnes®m ikurtosisom aWR MH LprmattdnDpgerod® D SUHGRPpHQD MH JF
tablicom Jednako takoBitcoin je iskusio mnogo ekspanzija i recesigng. bubbles and

crashe$ od treutka svog nastanka, pa se tako mogu identificirati brojni baloni unutar jednog
SHULRGD .RULVWHUOL VH XQD]DGQLP VXS $') WHVWRP SUL
ORQWH &DUOR VLPXODFLMRP XWYUVyHQR MH SRV@RMDQMH 1|
DOL L EDORQD GXaHJ YUHPHQVNR XkslehoZd R12DgodB, RatlthU L P M H
VL M Hifhigag) 013. godine, zatimd studenog JRGLQH GR VLMHpPQMD

zadniji od lipnja dopnja 2017. godine. Bastajanjem i trajanjemavedenih bana povezuju

se neki glavnido® yDML ]QDpDMQL ]D WU AL &MtaMN Gdx8 WdRoHrBk® XWD S

krize.

Pri ispitivanju dinamike volatilnostBitcoina sa svakom pojedinom imovinonSymitsi i

Chalvatzis, 2018)Y RGLOL n¥ X o WKupl@anju volatilnostite YUHPHQVNL UD]OLPp
ovisnostima(eng. time varying dependencies 3AURFMHQR P Gelo@aDe® kopelatlje X Y
multivarijatnim GARCH modelom dokumentirano je da se volatilnost prelijev@itcbina

prema nekoliaii drugih imovinD X SHULRGLPD X NRMLPD VX VH GRJRGLO
kriptovaluta, poput zatvanja Silk Roada, kolapsa Mt. Gox, hakiranja Bitfinex burze i
VOLPpQR DOL VH L YLVRNHBitcdihh XRMDL WHONEUMELNRWHQHEV W X
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G R J D yapMmt DinaBcijske krize na Cipru, ili pak Britanskog reffluma R QDS XawDQ M)

Europske Unije.

PremaUDVSRORALYLP SR @Btelieder ifo@nx, R0WAkQjem 2016. godine,

Bitcoin kao prva decentralizirana digitalna valuta je predstavljala 819 SIQH WUAL&QF
YULMHGQRVWL VYLK NULSWRYDOXWDDM SUXINKSQRD MWYUHIL
TUDGLFLRQDOQD ILQBQRRNDMDNI MUILAWD p HWWRRIQLP YDOXW
QD GLRQLpPNLP WUALAWLPD YHOLOLP NNVYWWUWPQPPE QG R NRV
WUALAWH NULSWRYDOXWD SRND]XMH pDN L YHUH JQDNRYH
GRJDYyDMH 6 REJLURP QD QDYHGHQX YRODWLOQRVW QDVSU
radu koristili teorijom ekstremnily ULMHGQRVWL NDNR EL SREOL&H SURX
ekstremnihndgay DM D NRML S U Haa disvupravgavj@rididdmpQ D p D M

Slika 6: QQ-Plot prinosaBitcoina

Biicoin_US0

Izvor: (Osterrieder Lorenz, 2016)

Na gornjoj slici, ocstrangOsterrieder Lorenz, 2016)prikazan je Q&Plot empirijskih prinosa
Bitcoinanasuprot kvantilima standardne normalne distribucije, te je jasno vidljivo da postoje

velika odstupanjad normalne distribucije kako s lijeve, takodesne strane.

Nadalje, premdOsterrieder Lorenz, 2016)ispitana je i sama volatilnoBitcoinau ugporedbi

sG10 valuama, zarazdo® MH RG UXMQD JRGLQH GR UXMQD JR
je u navedenom periodu volatilndtcoinabila6 do 7 putay HiD QHJROL YRODWLOQR\
IDYHGHQD pLQMHQLFD SRWNULMHSOMHQD MH SRGDFLPD
goG L & Q M idné déelnjerieprinosa.

19



Exchange rate | Annualized Volatility
Bitcoin/USD 7T
AUD/USD 11%
CAD/USD 8%
CHF /USD 14%
EUR/USD 9%
GBP,/USD 10%
JPY /USD 10%
NOK,/USD 12%
NZD/USD 11%
SEK /USD 10%

Izvor: (Osterrieder Lorenz, 2016)

Jednako tako, u radu od straf@sterrieder iLorenz, 2016) prikazana je 9@nevnarolling
VOODWLOQRVW BRGHZISDMdD | SWHGLD ta. Uz velikuolatinost prinosa
Bitcoina svakakoseda uvidjeti trem postupnog pada volatilnostrazina od gotovo 200% u
SRpHWQLP JRGLQDPD QD UDJLQH RG RNR, pre@&autorinfa,
QDYHVWL QD ]D NEXddiKduRAN uGbu deldstl & W H

Slika 7: Prikaz 90dnevne volatilnosti

il G

L

Izvor: (Osterrieder Lorenz, 2016)

Nadalje, premdOsterrieder Lorenz, 2016Yistribucije ekstremnih vrignosti su distribucije

Tablica7 3ULND] JRGLAQMLK VWDQGDUGQLK GHYLMDFLN

JR

koje karakteriziraju ruboveepove distribucije, tese QMLKRY ]QDpDMDQ GRSULQI

upravljanju rizicima, posebice s naglaskom na velike negativne prinose. Tako se u teoriji

HNVWUHPQLK YULMHGQRVWL arishp Mdidtiiddcije,RaUd s0\Vieher@ival M H L]

Paretova distribucija, kao i generalna distribucija ekstremnih vrijednosti. U navedenom

LV W U D & Isanb uMbje §o8 navedene.
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Tako je premaOsterrieder iLorenz, 2016)prva, generalna Paretova distribuci@RD),

skupina kontinuiranih distribucija vjerojatnosti. Koristi se prvenstveno kako bi se modelirali
UXERYL GLVWULEXFLMDRUIXDWEMBBQMPKRYW UMH SRRBUFEMH VN
*3' SURYHGHQD QD QDMYHULK GWRY@LMHQ® D DAUWHM LK USXUE
prinosa. U dolje navedenoj tablici nalaze se dobiveni rezultati spomenutih parametara, zajedno
VD QMLKRYRP VWD Q®BrBsHBIYRPR MWGBARBR®X NRMD VH RGQRVL
prinosa, kao i negativrieg-likelihood vrijednosti.

Tablica8: Prikaz dobivenih parametara za GPD

Exchange rate £ 3 £ s.e. | 3s.e. | threshold | nllh
Bitcoin,/ TUSD 0.247 0.023 0.1 0.003 0.022 —369
AUD,/ USD —0.221 | 0D.005 | D.041 0.000 0.006 —651
CAD/ USD —0.116 | 0.003 | 0.051 0.000 0.004 —717
CHF,/ USD —0.016 | 0.004 | 0.082 | 0.000 0.004 —699
EUR/ USD 0.004 0.004 | 0.085 | 0.000 0.004 —679
GBP/ USD 0.197 0.003 | 0.076 | 0.000 0.004 —679
JPY / USD 0.031 0.004 | 0.075 | D.000 0.004 —655
NOK,/ USD —0.032 | 0.005 | 0.067 | 0.000 0.006 —647
NZD/ USD —0.271 | 0.006 | 0.023 | 0.000 0.006 — 666
SEK,/ USD 0.030 0.004 | 0.065 | 0.000 0.005 —651

Izvor: (Osterrieder Lorenz, 2016)

, ] GRELYHQLK SRGDWDND MDVQR MH YLGOMLYR GD VYL *
oblika negolL W BitodnMUSD. NasliegGHGF LMH VOLNH JUD I IDphdtribuc§e SULND ]I
zaBitcoin/lUSD sparametrom oblika 0.247, te parametrskale 0.025, nasuprot EUR/USD s
SDUDPHWURP REOLND WH SDUDPHWURP VNDOH 8V
iyosima, jasnoje ®RpOMLYR GD *3' GitciiwW®a ' EXHD NI@QD][\WQR YHUH [ YUL
AWR QDYRGL QD ]DNPMKRDIBUMENY(BiidrMder Lorenz, 2016)

Slika8 3ULND] JXVWRUH *3' GLVWULEXFLMs$ka¥@.B)UDPHWULPD

Density Tor PO distribution

ity
n
1

|||||‘||||||I"II|||||||IIIII|||||||..
! .
nes 005

Izvor: (Osterrieder Lorenz, 2016)
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Slika9 3ULND] JXVWRUOH *3' GLVWULEXFLMH VD SDUDPHWULPD

De=nsity for GPD diiseri beasicn

e
[] 5 i) W W BEb MD
L L |

T
LT

ol
14
i ||||||||||||||I|||||||||||||III||i|||||||||
u:l:u :olm.

Izvor: (Osterrieder Lorenz, 2016)

Prema(Osterrieder iLorenz, 2016) druga navedendistribucija jest generalna distribucija
HNVWUHPQLK YULMHGQRVWL *(9 NRMD REXKYDUD VNXSLQ
razvijenih unutar teorije ekstremne vrijednosti koje se kombiniraju sa Gumbel, Frechet i
Weibull distribucijama ekstremnerijednosti. *(9 GLVWULEXFLMD MH pHVWR
DSURNVLPDFLMD ]|D PRGHOLUDQMH PDNVLPD GXJRJ NRQDPp
UH]XOWDWL SDUDPHWDUD *(9 GLVWULEXFLMH ]IDMHGQR
negativnim loglikelihoodima a Bitcoin L * WHpPDMHYD SULND]DQL VX GRQN
WHpPpDMHYL LPDMX ] Qi@ Re@IBEMAUSD UDPHWD

Tablica9: Prikaz parametara GEV distribucije

Exchange rate | £ o [ “s.e | 7s.e | ws.e | nllh
Bitcoin,/ USD | 0.29 0.0258 | 0.035 | 0.126 | 0.004 | 0.004 | -95

AUD/ USD -0.136 | 0.003 | 0.011 | 0.124 | 0.0DO | 0.001 -149
CAD/ USD -0.109 | 0.003 | 0.009 | 0.107 | 0.000 | D.001 -156
CHF,/ USD -0.077 | 0.003 | 0.009 | 0.093 | 0.000 | 0.001 -150
EUR/ USD 0.038 0.004 | 0.009 | 0.164 | 0000 | 0.001 -139
GBP,/ USD 0.254 0.004 | 0.008 | 0.112 | 0.000 | 0.001 -140
JPY,/ USD 0.078 0.004 | 0009 | 0.131 | 0000 | 0.001 -140
NOK,/ USD -0.025 | 0.006 | 0.010 | 0.112 | 0.001 0.001 -128
NZD,/ USD -0.017 | 0.003 | 0.011 | 0.137 | 0.000 | 0.001 -147
SEK/ USD 0.132 0.004 | 0.010 | 0.144 | 0000 | 0.001 -141

Izvor: (Osterrieder Lorenz, 2016)

Jednako tako, grafpNL VX SULND]DQH *Bifoia/USDNWijedhosh pdvarmeidda

0.29, 0.028, te 0.035), i EUR/USD (vrijednosti parametara 0.038, 0.004, te 0.009), te se
XVSRUHYRPRXHLXRp Bi¢din BBNELVWULEXFLMD LPD JQDWQR YHI
GDOMH QDYRGL QDUIRNOMXpDNMFDMVGILMI/G LEXFLML
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Slikal0 3ULND] JXVWRUH *(9 GLVWULEXFLMH

Density for GEW distribution

“
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r T
[T 1] 2 s [ ] 115

Izvor: (Osterrieder Lorenz, 2016)

Slikall 3ULND] JXVWRUH *(9 GLVWULEXFLMH

Denaity fior GEV distribution

Izvor: (Osterrieder Lorenz, 2016)

Nadalje,(Osterrieder iLorenz, 2016)u u radu analizirali i gubitke vezane uz investiranje u

Bitcon NRML VH PRJX GRJRGLWL NDR SRVOMHGLFD HNVWUHPQ
mjere, vrijednosti pri riziku (VaR WH RpHNLY DegoRcled shartfall NiDH QDU ODAaDYELC
NDNR MH RpHNLYDQL JiXKkdhérdhida nebaVfiXiiURMljehBVEdenoj tablici
QDOD]H VH L]UDp X Q Lzibi ¥58RaBifzojD AOEI@EE REBLYHQL SRPRiUX G
metodepovijesn@ VaR-a, te Gaussovog VaR, tejeratemeOMX GRELYHQLK UH]XOWL
da je VaRBitcoina RWSULOLNH SXWD YHUL QHJROL ]D ELOR NRMX
GRND]XMH Y HRitboinalArinfjedide MiNdganjem Bitcoin PR aH V HafRdguHitdk

YHUL RG X MHGQRP GDQX RWSULOLNH MHGQRP X GDQD
ODNR VH GD |DNOMXpLWL GD VX UH]XOWDWL JRWRYR LGHQ\
VOoXBddixD L] pHJD SURL]OD]L BadiN B ' R\GjM BIXGaADIIAMeD

distribucije.
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TablicalO: Prikaz VaRa za BTC i G10 valute

Izvor: (Osterrieder Lorenz, 2016)

Tablicall 3ULND] RpHNLYDQRJ JXELWND ]D %7& L * YDC

Izvor: (Osterrieder Lorenz, 2016)

1IDGDOMH NDNR M {Dsitigdey BareRAA ZDXOWRK X VYRP LVWUDALYDQN
UH]XOWDWH ]D R pebdpedtatiDshptifgl naEaziNi D506 zaBitcoin i G10 valute.

DobiveQL VX L]JUDPpXQL MR DWWEHBILSKRMLBMWIQLP RPHNLYDQLI
LIUDpXQDWLP QD WHPHOMX SRYLMHVQLK SRGDWDND WH *L
istim postupkom poput Gaussovog VAR ,] UH]XOWDWD SURL]JOD]L GD M&t
RWSULOLNH BigdiwegoYzel ikjuRIE * YDOXWD SRQRY QRDY® MR
YHUOX ULBikcpip RVWD SULPMHU MHGQRP X GDQD PR&H VH Rp|
NRML X BitCokpMd X HOD]L WRJ GDQD 8VSRUHYXMXUL SRYL
*DXVVRY RpHNLVMDYQRXNEHWDSOMLYR GD VX UH]XOWDWL ]D (
* YDOXWH GRNBKbin-B VOXVPDRIK RpHNLYDQL JXELWDN PD(
RPHNLYDQRJ JXELWND pLPBitcdiH SR NNDHEDMORBBWR R D QRHH G
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SUL pélBitsoin UL]Lp QL M Ipor@drhid Ratntalna \distribucia M HGQDNRP VUHGLAC
Y UL M H G@rRiardnom devijacijom.

Jednako tak@Stavroyiannis, 2017 glavni dio svog rad@osvetiR L]UDpXQX L LQWHUS!
VaR-D L Rénidd\gubitka za 4 kriptovalutBitcoin, Ethereum, Ripple, te Litecoin) u periodu

od kolovoza 2015. gode do srpnja 2017. godine NRULVWHUL VH ILOWULUDQ
simulacijom, te ih nakon toga usporedio sa S&P500,kédGLNDWRURP DBDébMeaMD QMD W
UH]XOWDWL SULND]DQL VX X GRQMRM WDkagtalk lzahieviNRMH 'V
GLJLWDOQLK YDOXWD J]QDWQR YHUL QHJR LVWL Bixoth 3 LQG
SRQD&D GRVWD VWDELOQLMH KaHa)j® autor$eUsditad/i\tié fu@dtinitetd] U L S W |
%DVHOD R SULEOLAaQRM MHGQD N RN IVaR-ONDiQWsaMikhWH P MH
RPHNLYDQLP JXELWNRP ]D NULSWRY D @icairH Ethi¢tdurs, RibDK WL Y QH
MH X VOXpDMecothDSSDHO. NDUJQDWQR YHUD

Tablical2 Prikaz rezultataVaRD L RpHNLYDQRJ JXELWND

Izvor: (Stavroyiannis, 2017)

(Borri, 2019)u svom radu provodi procjenuwjetovanog ¢onditional) UXEQRJ UL]JLND QD W
Bitcoina, Ethera, Ripplea, te Litecoina, te dolazi do rezultata da su navedene kriptovalute
VQDAQR ljdéndhiziRufail isk GRN QDVXSURW WrBbRdin frikviX L]ORA&t
RGQRVX QD DPHULpPpNR Gth.RRQ IppddjR likvitlhadtia Wdid ktipBolaljt@ D
optimalnom investitorov portfelju treba biti malen. Kao dodatne varijable uzete su cijene zlata,

VIX indeks, S&P400 indeks kemijske imovineofnmodity chemicagls WH 6 3 GLRQLPNL
indeks.

(Borri, 20199MH ]D VYRMH LVWUDALYDQMH RGDEUDR NULSWRYDO
a rezultate uvj@vane korelacijeL ] U D ppu@m RoVakRa P MHURP UL]JLND NRMD R
SURFMHQX L]ORaH Q Rbhdmrizikuri@E@HMOYALROYH. QULHOL MR& pHA&aUH FM
WUaLawx
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(Cermak, 2017pavodi kako je zbog svoje decentraliziranosti, cijBitaoina LVNOMXpPpLYR SR
XWMHFDMHP SRQXGH L SRWUDAQMH d8aWNRX D WDY®R E L |QLOAL
izninfPQR YRODWLOQLP L RVMHWOMLYLP QD YBi@dmvwdaH GRJID
volatilnost smanjuje ojavom BitconRYLK GHULYDWLYD DOL L VDPRJ S
BitconaX FLUNXODFLML .UDMHP BitcdiRaBilo (@ tgoBud lEreskim R
juanima pLPH VX IOXNWXDFLMH FLMHQD ELOH QDMYLaAH SRG X
Bitcoina R G X JRGLQL VH WDNRYyHU PRAa&H S¥EtudptDWL YH
devalvacije kineskogigna, hiperinflacije u Venezueli, degijacije britanskéunte, te Brexita,

NDGD VX LQYHVWLWRUL WUDA&LOL AVLIXUQX OXNX3 WH JD
smatratineRpQLP SR&WR MHLI®D WERM|H HOHD SIRRRDHVEDD DD YSHRIPL & R Q1

cijene.

(Cermak, 2017)u svom radu prilikom ispitivanja volatilnosti cijenBitcoina koristi
GARCH(1,1) model, te logaritmirane cijene. Zbdgjtcoinove decentraliziranastnije
SUHSRUXpPOMLYR NRULVWLWL PDNURHNR QR #7ivrEgia,\gil}eJ LMD E O
MH ] @icpipaW HOLN 6 RE]JLURP QD YROXPHQ WUJRYDQMD X SRN
.LQD |DWLP 6MHGLQMHQH $PHULPNH '"UADYH (XURSVND 8QL
LQGLNDWRUL VX WHpDM Y DaQpfindsina @ B E NVQGIXRGQURBB R Q XV B &1
WH WURPMHVHPpQD PHYXE 2 B RspQrienregipdV QD VWRSD

(Cermak, 2017 NRULAWHQMHP *$5&+ PRGHOD QDVWRML GRND]I
YRODWLOQRVKMbRdFA N SRWWDWGUDWD UH]JLGXDOD L] SUR&EOR.
SURAORJ SHULRGD 3UHPD GRELYHQLP UHBKOinDMiHoBID MHG Q
VX QH]DYLVQL RG XWMHFDMD VYLK DQDOL]JLUDQLKI YDULMEL
MHGQDGAEL YDUIbMD QSO UDEGHWUL VWDWLVWLPpNjenaX VLIQL
PLOQOMHQLFX lQDSSREQRYLSHULRGD L YRODWLOQRVW L] SUR
volatilnost Bitcoina Makroekonomskevarijable iz svih regija pkazde su VH ]QDpDMQLPD

SUHGYLYDQM XBitedh® D AW R QFRS\KW KM H  QBiicopl  RMFHQLLFX SSRDQ D 4D G
WUDGLFLRQDOQLK YDOXWD 1HitddiNaHIDR R \PNpH QD pMdmjeRe/ W Y RO |
kineskog XDQD &aWR IS obziRPp HNL HiRuQpMaiKkpm postotku trgovanja toj

valuti. TakoMH SURQDVHQR L GiBi®&i]kindskagijapa &MRadjuje volatilnost

Bitcoina WH VH PRaH VPDWUDWL VLIXUQRP OXNRP X .LQL -HG
pokazuje znakoveX VSRUDYDMXUHJ WUHQGD WH GD DNR VH QDVWD
VH RpHNXMH U D JgitCoihaYSRIQ B & L D@R WMWIGQDND YRODWLOQRVW!|
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pLPH EL YV HIi |IPGRF RHOMjegovivhifudkcipbbDiranjem kao globalne valutg W R M H
LIQLPQR WHANW YEIHV BHGLE Q M H sEBriNsistena®K2ikQ DVW R M L

Nadolje prikazanoj slici{Chan, Chu, NadarajalOsterrieder, 201 f)avode rezultate dobivene

]D UL]JLPQX YULMHGQRVW 9D5 |D N WistBWdjey IaG¥auD QD
NULSWRYDOXWX X RGQRVX QD HXUR L] pHJD MH MDVQR GI
obzirom na gornjred VaRa, Litecoin, MainSafeGniMRQHUR LPDMX QDMYHUL UL]

Slika 12: Prikaz VaRa za 7 kiptovaluta u odnosu na euro

Izvor: (Chan, Chu, NadarajatQOsterrieder, 2017)

27



3 PRINOSI NA KRIPTOVALUTE

3.1 ODREDNICE PRINOSA NA KRIPTOVALUTE

Nadalje, premdlLetra, 2016f RUPLUDQMH FLMHQD RGYLMD Vje,dd@ WHUDN |
VH X VOXpDMX NULSWRYDOXWD PR&H JRY Rsdramija fRemRPH ND
XQDSULMHG SR]QDWRP DOJRULWPNOLGRN X@MR JXWIUIDIDLM 6 RR
S HNXODWRUD WH NUDWNRURPQLK L Qastd\eisreWURidD toNRML
RPHNLYDQNRH PWUWEQOMH VH QIPNDWLL KM ISR UP VRBpD UDVWI
IXQGDPHQWDOQD RGQRVQR dadstabvitt’ UALAQD YULMHGQRVW

Prema(Letra, 2016)postavlja se pitanfP RIXUQRVWL SUHGYLYyDQMDtaNUHWDQ
NDR aWR MH WWUELRWHPXBDRIOQLFD YHU GXJL QL] GHVHWOMH
HILNDVQRJ IXQNFLRQLUDQM DM W@QMDAWXD L (N© M X¥HLUWHRQ BRI X
QHSUHGY loimac)a, Her ls® $matra da cijene trenutno, i u potpunosti, reflektiraju sve
informacije. Zbogtogan€EL ELOR PRMKMGHVRBVUALAWH NRULVWHUL LQII
VYL RVWDOL LQYHVWLWRUL YHUO LVNOMXpLYRragiondladRP 1DU
GMHORYDQMH VYLK LQYHVWLWRUD DOL SRG XWMHFDMHP |
njihovom neracionalnom postupanjod uted MHP RGUHYHQLK SUHGUDVXGD

Jednako tako, prem@.etra, 2016)jedan od mogK LK PRGHOD ]D SUHGYLYDQMH
Bitcoina VYRGL VH QD UHJUHVLMVNL PR Gbt@ napdddBittovaxnaQH]DY LV
Twitte-X EURM SUHWUDJD QD *RRJOH WUIDALOLFL WH EURM S

Prema(Letra, 205) nekoliko glavnih utjecaja na cijergitcoinasu atraktivnost za investitore,
LQWHUDNFLMD SRQXGH L SRWUDA&AQMH WH UD]YRM PDNUF
suprotstavljene strane gdje neki autori, poput Buchholza, navode da se sve svodiaj@ utjec
SRQXGH L SRWUD a Qt\NisoutekaNo @dundrdticajuSav@di L NDNR WDNYL R
ne postojeQD WUALAWX NULSWRYDOXWD SUYR ]JERJ PpLQMHQLFF
PRQHWDUQLK L YODGDMXULK LQVWLWXFIVWN\RSH GDRIRGERY
SULQRVD QD UD]JGREOMH GUAaDQMD NiSIHNXRNDNADNYDRH P LW H aV
i to iz modifikacije cijena. Nadalje, autori poput van Wijka, navode kako neki makroekonomski
bLPEHQLFL SR Sdolar, Dowp@wWD HEGRNVD L FLMHQH QDIWH LP
utjecaj na cijenu kriptovaluta u dugom roku. Bouoiyour je 2014. godine proveo regresijsku
DQDOL]X SRNXaDYDMXiuL ROGUSIKRRILX FQ M]HDQ X VNQUMKESR R IDNDIX K
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zlata, broja ukupnih trsakF LMD EURMD SUHWUDJD QD *RRJOH WUDAaL
YDULMDEOD ASUHWUDJH QD *RRJOH WUDALOLFL® ELOD VWD
YHOLNL SURVWRU ]D G D GMruitkivahj&/owvetddel YDQMH L GRGDW

U radu(Letra, 2016)VSURYHGHQR MH HNRQRPHW Bitcdihd INrRzdobjwWw UD &AL Y L
RG JRGLQH GR JRGLQH SRPRBiXoinaIBMAEOL ADYV
attractivenesp Ekonomija i tehnikaBitcoin- D {Bitcoin Ecoromics and Technicals te
AODNURHNR QR P VMBcroétobdmic® Edaklgs Rezultati deskriptivne statistike
QDYRGH L]PHYyX RVWDORJD SRVWRMDQMH MibeNgostojarge] LWLY Q
velike volatilncsti cijene u navedenom vremskom SHULRGX WH SRVWRMDQMH
GLVWULEXFLMH QHJDWLYQR QDJQXWH 1DGDBSitdoih-DSUYD QI
REMDaAaQMHQD MH SRPRUOX, WkipEdijiy R2JTDwiterX *BRYEBHDQL EURN
frekvencija pretraga putem InteQ H W P UFDRAIDO L P DRVEEMVDGAMDXY DM XU X PRGN
LQGLNDWRU LQWHUHVD RSUH MDYDREDWIL] X6 RV HaithiRMNDH H Q W
Analysiy NRMD VH RG EURMQLK DXWRUD GHILQLUD NDR SRYH]
WUALAWDRWWEB @REWWRP SRGORJRP ]D SUHGYLYDQMH WUAaL&aQ
DOL L R]QDpDYDQMD W UGL ZAED \NFDYRR AP H GEXdvdiny#D XEhiik® EO D A
Bitcoin-D3 GHILQLUDQD MH UD]QLP SBididPLW &)X I8 RIEMjENIGNIR RIS \
volumena, broja Bitcoina X RSWLFDMX SURVMHpPQRJ YUHPHQD WUDQ
AODNURHNRQRPVNH Y DadgkbfeR@t-hdnRER@iRaY H V H

Prema(Letra, 2016)uz razinupouzdanosti od 95%, a na temetjobivenih rezultata iz

GARCH(1,1) modela varijabla vremenskog trenda—predstavlja pozivan koeficijent u

iznosu 0 GRND]XMXiMDMNQANH SRVRWRJ S REtb@hD@QVo SULQR

nastajanja. Varijabla povezangpsetragama putem Googieima negativnu vrijednost od
GRND]XMXRYEGEDDWIHVWP SUHWUDJD BiRoin-LjiteseD RSUH

samim time njegova volatilrsd smanjujeBroj Bitcoinau optjecaju predstavlja koeficijend

- V X JH U & pobabt X ¥ahtit€ti izaziva negativartjecaj na prino8itcoina

(Balcilar, Bouri, Gupta Roubaud, 2017%e u svom radu za ispfiDQMH SRYH]DQRVWL
volumena trgovanja i prinosa nBitcoin koriste neparametarski WHVWRP X]JURPQRYV
kvantilima causalitiyin-quantles dWR VH PRaH VPDWUDWL MHGQRP RG E
SRaAWR SRX]GDQD IXQGDPHQWDOQD WHKQLND VYUHGQRY
BitcoinakriptovalutaMR&d8 QLMH GRVWXSQD .DR SUHGQRVWL NRULaw
autori nabajgj X QHNH SUHGQRVWL RG NRMLK VX SULPMHULFH F
UXERYLPD ]DMH G Q lignhdiskib@Gtioly VerijablE XaFLRIDM H L] QL PaRishay DAQR L
29



varijabla ima deblje W Hdddve taWR VYDNDNR SRVWRM&aBXcoR TaKPHQ X L ¢
se primjerice povezanost volumena i prinBgaoinarazlikuje u rubovima distribucije, od iste

povezanosti oko srednyeijednosti distribucije.

Deskriptivnom statistikomBitcoinovih prinosa i volumena trgovanja za period od 2011. godine

do 2016. godine(Balcilar, Bouri, Gupta iRoubaud, 2017)V X XRpLOL YHuUX YRODYV
YROXPHQX QHJROL X SULQRVLPD W HaNidgg ¢t bagyr@te MijgvéD Q ML K
V YLa&NR$tIsa UH]XOWLUDMXUOL QHQRUPDO QR A&atEtLADWtestaE X FL M R
pokazuju da sdvije serije staionarne.

Nadalje, (Balcilar, Bouri, Gupta iRoubaud, 2017)su nakon provedenog ispitivanja i
GRND]JLYDQMD SRVWRMDQMD QHOLQHDUQRVWL L]PHYyX GYL
prijeloma preaks SRPRUX 8'PD[ L :'"PD[ WHVWRYLPDGX & WRP BSWIXY
QD SURPMHQH UHALPD X SULQRVLPD WH 6ax6 pmiQjphen® DQDO|
WHVWD XJ WaniifgrR WolMimenom mogu predvidjeti prinosi, ali ne i volatilnost, i to
LVNOMXpPpLYR NDGD WUALAWH |IXQ Nod&R @ n& D biRaMiR (@RUPDOQF
kvantili) uvjetimg ilimeGYMHYLP GR@MIMANYDQWLOL

Slikal3 7HVW X]JURPQRVWL X NYDQWLOLPD

Izvor: (Balcilar, Bouri, Gupta, Roubaud, 2017)

Jednako tako(Balcilar, Bouri, Gupta iRoubaud,2017) navode kako dokaz o prédy D Q M X
SULQRVD YROXPHQRP QLVX SURQDA&OL X OLQHDUQRP PRGHC
VH VXJHULUD LQY HBiwdind RagaVidé oQdD nalsd) & Lnewwiddnoj fazi, jer se

SUR X p b ¥Y@umkhe trgovanja ogu prHGY LG MHW L EWYeZaxdida riedbktetakV L
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SUHGYLGOMLYRVWL YRODWLOQRVWL L] YROXPNXQuE2 oW UJRY DC
distribution hypothesjs koja pretpostavlja da je odnos volumena i volatilnosti ovisan o stopi
protoka informacijaQ D WUAaLaAWX SR aWwegovst tradaripritdajiMnfovkhRcijuLu L O L
LVWR YULMHPH QH SiievivédiaueL WDUYHQARQWHAWR pQ PERJ SURPMHQ
RGJRYRU QD QRYH LQIRUPDFLMH QHPRJXUH MH NRBULVWLW
predvidjela volatilnost.

OHUL GLR L\(\&eJEua WabgQAa1Zsu posvetili ispitivanju investitorova sentimenta

(investor sentimeiit LQGLNDWRUD NRML VH SRND]DR L]YUVQLP X VLYV
fundamentalnu vrijednost neke avine. Jednako tako, hipoteza postavljena u radu odnosi se

na tendenciju @da prinosa onih kriptovalutavslikim investitorovim sentimentom, i suprotno.

7DNR VH |D UDFLRQDOQRJ LQYHVWLWRUD VPDWUD GD UH QD
neprailnost, prodavati one kriptovalutevelikim investitorovim sentimentom (jer se smatraju
precifHQMHQLP G RN U HmEIMSiR&sitavolimRIBriimehtom (jer se sragu
SRGFLMHQMHQLP b L FSHU VO RR/IH X XEKKS XD Q B @ddhvestiidoBvaG Y LM H ¢
sentimenta, autori koriste dva pokazatelpokazatelj sentimend medija, te pokazatelj
SUHNRQRUQLK SULQRVD

(Wang iVergne, 2017VH X VYRP UDGX EDYH |DQLPOMLYRPijgVaH]RP R S
kriptovaluta, a posebidgitcoina TakR QDJODAaADYDMX GD VH FLMHQD RGUHY.
SRQXGH L SRWUDaQMH DOL L GD SRQXGD X @daréjpd/RNX RV
SULEOLAQR PLOQXWDGARRHYXNBOWRNRYDURNX PRAaH, £ELWL RG
obzirom na véiku predvidljivostsustavaTakoseQ DJOD&ADYD XORJD SRWUDAaQMH >
X NUDWNRP URNX V QDJODVNRP QD VQhndzfacor8Y LB @ UM BN W L
VWUDQH IRUPLUD VH PLAOMHQMH L WH]Dnds®s dbzilto®WaR Y D O X\
inovacijski potencijal koji se krije u pozadini blockchain tehnologije, te u prednostima koje

GRQRVH ILQDQFLMVNLP W U ALFRLWILDP DQ LSRN XKWWEUR]A KDRIY W LDV I

njihovu fundamentalnu vrijednost.

Tako su(Wang i Vergne, 2017)roveli regresijsku analizu, gdje su kao zavisnujaaliu
uvrstili tiedne prinos&itcoina NULSWRYDOXWH D NDR QH]DYLVQH YDULM
(public interest £mjeren bropm web pretraga, negativna publikacijaeativepublicity) +
PMHUHQD SUHWUDJD Pdpa, Panv H¢them& RiBet\VimeBatdiM HW HK QR ORANL
napredak technological developmeénttmjeren napretkom u nadogradnji softverskog koda i
tehnologije, te rast ponudsupply growth. S obzirom na dobivee rezultate, autori dolaze do
]DQLPOMLYLK IDNOMXpDND GD MH YDULMDEOD WHKQRORA&NI
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sa zavisnom varijablom tjedni prinosi, te da porastom jedne standaleligcije u
WHKQROR a KR BedQ podH Yestu za%. Nadalje, porastom jedne standardne
GHYLMDFLMH X YDULMDEOL MDYQL LQWHUHY GROD]L GR SD
rezutaWRP MHU VH VPDVBERY VGRS QRYMIDRMHDYQRM VIHUL XN
pozitivno utjecati na cijee. Jednako takonegativan utjecapuzzfaktora (vijest) VH PRaH
WXPDpLWL L VD VWDMDOLAWD YROGDWWYOKRVWL tRERAMH pHFAD
QHRPHNLYDQLPIGMHOPR&H GRIUL GR tRNODNXAVIS UK GDRMO MH G
F L M H Qaékanthip MZultat jest onaj vezan za varijablu agsbnude, gdje se uspostavlja

pozitivna isignifikanthaveza S WNMHGQLP SULQRVLPD &aWR XSXuUXMH QD W
rasta prinosate se navodi na kontradikciju ksantitativnom teorijom novca SRQD@&D Q M H
NULSWRYDOXWD UD]J]OLpLWR RG WUDGLFLRQDOQLK YDOXWD

Prema(Conrad, Custovic Ghysels, 2018\ donjoj tablici je prikazanda su Google trendovi
VYH ZHE WUDALOLFH WH SUHWUDJH LQIRUPDFLMD VLJQL
Bitcoina 7R ]QDpL GD YHUL EURM *RRJOH SUHWUDJD XYMHWXM
-HGQDNR WDNR SURFLMHQMHQD VX GYD PRi@GthQDUSRMD XN
dolarima (USTV), te kineskim janima (CN¥79 8 RED VOXpDMD S@RMDVYHQL \
QHJDWLYQL HIHNWL YROXPHQD WUJRYDQMD 7R VH PR&H RE
WUJRYDQMD SRYHIiDBiRdxkedRSRYME VWY R HS 0D (i D QHIDY LW Bl MXXY |
QLAaX UD]JLQX YRODW L (Baldiay,\Bduri, GrataRoudaRf 20103@afizirana je
XJURpQDDUH]®B ¥ XMY R O X P H@QIBtiIiNYsti J RoYraténd/cijene Bitcoina Kao

]DNOMXpQR UD]PDWUDQMH QDYHGHQR MH GD YROXPHQ WU
S U H G Y wojablabstiBame cijene.

Tablical3 GARCHMIDAS zaBitcoin VSHFLILPQH REMDAaAQMDYDMXuUH YDL

Izvor: (Conrad, Custovic Ghysels, 2018)

(Pichl i Kaizoji, 2017)u svom radwnavode kako je rast cijerigitcoina |]QDpDMQD L pDN G
QHYLYHQD SRMDYDWIRALEQDRO®BLMANILID R ] QdddijdnihDrastémv D VX SH
7DNRYHU MH QDJODAHQR NDNR VH YHULQD SRWUDAaQMH JHQ
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pULKY D BiAQirRaKal sredst D SODUDQMD XGLR QM HuWriR Yrelkziltk DQ VD N

u njednoj zemlji.

3.2 USPOREDNA ANALIZA PRINOSA KRIPTOVALUTA

Prema(Gandal iHalaburda, 2016jonako je prva kriptovalutaBitcoin, predstavljena 20009.
JRGLQH ]QDpDMQLML LQWHUHVW &L Udko MrinyefxR poditvac RJRGL
XWMHFDRVVANUMHMH RDGD YULMHG Q Riglige RaStéJH BIRY Ridi BQRHPY B G
NRULVQLND LVWRJD WH VH X WDNYLP RNROQRVWLPD PRaH
L NRQYHUJHQFLMD ND MHGQRP GRPLQODQWQRP AHYWOpPX3 Q
RVWDORJD L]JQLPQR VYRMYV W Yokt pdpllarhijdswiakradex@isnjpopm JGMH
WH ODN&H SULYODpPpL QRYH NRULVQLNH 1DGDOMH PRAaH VH
GDOMH UDVWL WH ELWL VYH SWEXODWRHRMHG NEHR FALRA.D]DRMA R G
S R M D (rdinf@idrient efect)

Nadalje,(Gandali Halaburda, 2016havode postojanje drugih kriptovaluta, razvijenih nakon

Bitcona V MDVQLP FLOMHP QDGRPMHAaAWDQMIcoB& teldéMaL K QHGH
NDR SULPMHU QDYRGH /LWHFRLQ 3HHUFRLQ WH 1RYDFR
transakcijate postojaneXQDSULMHG RGUHYHQRJ EURMD PRJXULK FRL
supstitucije (substitution efeft RGQRVQR PRJIXUQRVWL 6 RripddorRalue VQLFL ¢
GRELMX YHUH EHQHILFLMH

(Gandal iHalaburda, 2016suprotstavljajuta GYD RSUHpPQD $RNNMMpID Q MIH NLWH | |
VXSVWLWXFLDHISNW [BHRAKDp D Q RilboipmatdeGe fdmulaxni NaRo

Udve YLAH OMXGL WMIRMANDWIL SROEMHGQLN QD WUAaLawx awRr
QMHJRYH SRWUDAaQMH =D GUXJL HIHNW VXSVWLWXFLMH Q
ili aSHNXO®MWIDFAHNH WH VH W DB{RINDEIA Swéedputp@ir i sD N R
MDYQRVW VYH YLAH SRSULPD RVMHUDM GD MH SWkbFLMHQM!
cijena altcoina raste paralelnoastom cijendditcoina WR XSXuUXMH QD HIHNW VXSV
UDVWX FLMHQH QHNH RG NULSRARNDO XKV D ULBYWHR &R OXDVAD E
SRMDpDQMD WH ASREMH @ Kprigtl teR@@WaNte. VYH3 GLQDPLFL

Prvo promatranje autora odnosi se na period od svibnja 2013. godine do srpnja 2014. godine,
zaBitcon L /LWHFRLQ GYLMH QBMYHO®HR SWHPVDRW D OIXAMHR P NDSL
se uspostavila dinamika promjena, vremensko razdoblje podijeljeno je u 3 zasebna perioda koja

su posebno analizirana: period 1 (svibanj 2013. godifistopad 2013. godine), period 2
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(listopad 2013. godinetravanj 2014. godine), te period 3 (svibanj 2014. godisipanj 2014.

godine). Kroz navedene periode cijdiecona VH SRQD&D GRVWD UD]OLpLWR 7
UDVSRQ NUHWDQMD ELR SULEOLAQR X]DN X SHULRGX MH
SRVOMHGLFRP UD]QLK GRJDYDMB ®R SXW pdidéUP Qjena6L ON
normalizirala, te postepeno rasla. Jednako tako, autori navode kako je u periodima 1 i 3
korelacija Bitcoina i Litecoina bila mala i negativnaQ.32 i - aWR X8 ¥fak M H
SRMDpDQMD GRN MH X SHULRGX NRUHODFLMD ELOD MD

supstitucije.

Slika 14: Prikaz kretanja cijena 7 kriptovaluta (Cijena BTC podijeljena sa 100)

Izvor: (Gandal iHalaburda, 2016)

GornMD VOLND SULND]XMH FLMHQH VYLK DQDOL]JLUDQLK NULS
XRpLWL GD SRVWRML RGUHYHQD UD]JLQD NRUHRBitbolheMH SRV
1D LGXURM VOLFL MDVQLMH MH Bittdnh®@iMihyosRlh QIRMNaNRUHOD F |
SRVWRMDQMH YHOLNLK YDULMDELOQRVWL X SHULRGX X
korelacije. U periodu 2, korelacije su jake i pozitivhe, dok opet u periodu 3 korelacije pokazuju
WUHQG SDGD RG NRMLKv@ Hieeho&iRVHAX MDNR QHJD
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Slikal5:50GQHYQD FMHQRYQD NRUH@BbLMD L]PHYyX DOWEFR

Izvor: (Gandal iHalaburda, 2016)

Tablical4 3ULND] NRUHODFLMD PHYyX NULSWRYDOXWDPD ¢

Izvor: (Gandal iHalaburda, 2016)

Jednako tako, prem@andal iHalaburda, 2016)u gornjoj tablici su prikazane korelacije
LIPHYyX UD]OLpLWLK DOWFRLQD ]D VYDNL SURPDWUDQL SHU
NRUHODFLMH ODNR VH G oK BElird/dlale DegatidbBitdoR & R &/\W\WR H
LQGLFLUD QD EODJL HIHNW SRMDpDQMD .DHEttoiviEstSidRXpH R\
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NULSWRYDOXWD WDNR L LIPHyX VDPLK DOWFRLQD RYDM HI
aWR SR Watelyekad Yodiine, nekad negativne korelacije. U periodu 2, korelacije su
XQLYHU]DOQR SR]JLWLYQH L YHOLNH L]JQDG AWR XSXuUXM
ASREMHGQLND?3? 8 SHULR ®ixcoinaNoRtalik attind 80 Hetjshie, Hopxko
YDULUDMX X VYRMRM VQD]L GRN VX NRUHODFLMH L]JPHYX R
QD SRVWRMDQMH H I H3Ndimak&dRdvhinaumir@ ktiptoXalitdr tako\dase obrazac
ASREMHGQLN da@jQidRodmo U peidd®

Prema(Gandal iHalaburda, 20l16MHGQDNL ]DNOMXpFL VX GRELYHQL QD V
promjene cijena) koji su kOLAWHQL X UHJUHVisnd ¥ dbReMdomQiad efekt W H
SRMDpDQMD LOL VXSVWLW X Bitddikh PRRAWHDEkEYQIMad 8 RaSSIXODUQF
vrijednosti ostalih altcoina. Tako dobiveni rezultati sprovedene regresijshézen su
konzistentni sSULMH REMDAaEAQMHQLP GD tav Hupxtit®iski lefeks Xlok UGRP L QI
periodimali3GRPLQLUD HIHNW SRMDpDQMD

U svom ekorRPHW UL MV NR P (Staviylamig L20D/QVNHX LI UDPpXQDR GD VX NI
kriptovaluta Q D M KoH piarEBitcoin tRipple (0.53), a najmanjeod para BitereumzLitecoin
(0.016).

Jednako tako(Charfeddine iMaouchi, 2019)nawde kako je pitanje LROLong Range
Dependence procesa iznimno bitno u modeliranju vremenskih serija financijskih i
PDNURHNRQRPVNLK YDULMDEOL md SRBEXWX MK SMH E RO UDONK/
DXWRNRUHODFLMVNH IXQNFLMH SdensiByDkoja dwekyird/ grémaW UD O Q
EHVNRQDPQRVWL QD IUHNYHQFLMDPD RNR stvaimiNROQ@RE QQ B & D
LRD-D WH V RVYUWRP QD UHODWLYQR QRYR WUAaL&AWH WU
implikacije koje mogu utjecati nateouel LNDVQRVWL WUALAWD NULSWRYDO X!

Premadobivenim rezultatimgCharfeddine Maouchi, 2019) DNOMXpXMX GD SRVWRMF
da su serije prinosBitcoing, Litecoina, te Ripple karakterizirane5' SRQDaD@WRPVH
utvrdilo semiparametarskim metodabhn *3+ *63 /: WH (/: bLPHRItYH WHVYV
hipotezaR NUDWNRURpPQRM MPHPRRIULEDLDWQALYDRM KWSRWH]L R /5'
navedenim semparametrimauita KLSRWH]D VQDAaQR RGEDpPHQD 6XSURW(
na primjeru Ethereuma, dokls SULPMHQRP QHSDUDPHWDUVNLK WHVW
SRQDaADQMD 5 6 WHVWRP SR (BixaibadRipdleX, & W & t€stoth RarohaS U L P M
primjeruBitcoinovih prinosa. Po pitanju serija volatilnosti, i semiparametarski i neparametarski
testovi, SRND]XMX VQDAaQX HYLGHQFLMX SULVXWGQtRNMWL /5" S
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NULSWRYDOXW® KISRRWHRIIMIR QXOWNRURPQRMnNiPdd ARULML R
signifikantnosti. -HGQDNR WDNR DXWRUL QDJODAaADYDMsXosNDNR SR
W UWedktigtovaluta, L] XJHWNRP (WKHUHXP PRaH ELWL UH]XOWDW SU
GD VH UDGL R MRd QHJUHORP WUAaLaWX

Nadalje, % DXP|KOje LVSLWLYDQMHP NRUHODFLMD L]R¥§X IRUH]
rezutaWH NYDQWLOQH PHYyXVSHNWUDOQH DQDOL]H WH LK SUE
matrice za 3 kvantila (0.05, 0.50, 0.95), te sve 3 kombinacije. Jednako tako, rezultati su
QDSUDYOMHQL ]D UDJQH TUHNYHQFLMH NUD®¥ piRjgmReQX VU
NUDWNRURp Q poreRadst)R-EQ FL MPR &H S U R Bitodiria i ILiEckiyaXpri
NYDQWLOLPD NDGD REMH NULSWRYDOXWH LPDMX HN
ekstremno pozitivnih prinosa (kvantili 0.95/0.95) koheéF’dnM D L]QRVL D X VOXpDN
RYLVQRVWL NYDQWLOL NRKHUHQFLMD MH awR X
NULSWRYDOXWH SRYH]DQH X NUDWNRP URNX QHELWQR R V
povezanost (kvantili 0. MH SURQDYHQD ]D 5LSSOH pLPH VH VPDV
lukom. U srednjem roku, struktura @ DOR G U XN p L MaDkripte\alutd lHoziivha
SRYH]DQD MHGQD V GUXJRP pPDN L X HNVWUHPQLP NYDQWL
paroviforex valuta i kriptovaluta, poput japanskog jena i Ripplea pri kvantilima 0.05/0.05, sa
signifikantnom negatnom koherencijom 0d-0.18, dok u isto vrijeme, u istim kvantilima, i

istoj frekvenciji japanski jen i Litecoin imaju signifikantnu koherenogu0.22. U dugom roku,

SXQR NRKHUHQFLMD MH SURQDYHQR VLJQLILNDQWQLP QR N\
XQXWDU HNVWUHPQLK QHJDWLYQLK SULQRVD NYDQWLOL
negativne ovisnosti, te se smatra korisnim diversiftDWL PHy X IRUHpviians WDPD L

jer suu razdoblju krizaekstremno niski prinogiegativho asocirani.

(Cermak, 2017kao veliku prednosBitcoina naspram alternativnih kriptovaluta, odjk je
najpoznatija Ethereus NULSWRYDOXWRP (WKHU QDYRGL OHWFDOIHR®
MH YULMHGQRVW PUHAaH SURSRUFLRQDOQD NYDGUDWX EURI
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Slikal6 3ULND] OHWFDOIHRYRJ ]DNRQ DimuBie@Qn& WMHFDMD P U]

Izvor: (Cermak, 2017)
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3.3 USPOREDBA PRINOSA NA KRIPTOVALUTE | OSTALE
OBLIKE FINANCIJSKE IMOVINE

Slika17: Prikaz kretanja cijena za BTC, USD FX indeks, Gold Cash, MSCI World

Izvor: (Baur, Dimpfl iKuck, 2018)

Gornja slikaprikazuje podrobno kretanje cijeBstcoin-a, USGRODUD ]JODWD WH GLRC(
prikazanih MSCI World Indeksom, gdje gili intenzivnija volatilnosBitcoin-a, u usporedbi

sa ostalim.

Nadalje,(Baur, Dimpfl i Kuck, 2018)nadonjoj slici prezentiraju i vremenske serije prinosa

gore spomenutih kag@rija.
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Slika 18: Prikaz kretanja prinosa za BTC, USD FX indeks, Gold Cash, te MSCI World

Izvor: (Baur, Dimpfl iKuck, 2018)

Jednako tako, od straf@aur, Dmpfl i Kuck, 2018)MH QDJODAaAHQR NDNR JRUQML S

dosta izHQDYXMX UL Na te Hd Bitt&®rPi zlato dijele dosta zajedfk LK NOMXpQLK

karakteristika, poputecentraliziranost QHY XpRQRWWUDQH Y Oili@dvanfP RIJXUQR
L VOLPQR YIROXWBPN QD]JLUH MHGQDto] MM HBRIDHGINDR \RW

funkcioniranja kao sredstva razmjene, a bitha rapikatome da sualute osigurae od strane

VDPLK GUAaDYD

(Klein, Walther iThu, 2018)navode kako je CFTGommodity Futures Trading Commissjon

V O X & préb@silavirtualni novackaoimovinu, poput mfteili zlata. Nadalje, smatraju da se

Bitcoin QH PRaH VPDWUDWL QRYLP ]izyd\wr RolatilDastRdijpE ReBe GLQD P
aspekte sa zlatom i srebrom, ali iz portfolio perspekBieoin QH PRAaH V QiyuwiawL NDR
luka, poput zlata.
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Slika 19: Prikaz kretanja logaritmiranih cijerigitcoinai zlata

Izvor: (Klein, Walther iThu, 2018)

(Klein, Walther iThu, 2018)u svojoj analizi koriste varijableBitcoin, zlato, srebro, naftu,

S&P500 indeks, MSCI World i MSCI Emergingdvkets 50 indeks, za period od 2011. godine

do 2017. godine. Iz dobivene deskriptivne statisBkeoin LPD QDMYHUX VUHGQMX Y
standardnu devijaciju, zlato, srebro i nafta imaju negativnu srednju vrijednost, dok indeksi
imaju malu pozitivnu vrgdnaet. Prema dobivenim korelacijam@&itcoin ima korelacijski

koeficijent sa zlatom, S&P500 indeksom, te MSCI Wand u iznosu od 0.045 do 0.049.

Prema(Klein, Walther iThu, 2018)na donjoj slici mogu se vidjeti. ] J O D y H Q@rdooltied J
korelacije zlaa i Bitcoina sa S&P500 indeksom dobivene BEKBARCH modelom
Zanimljivo je to da se korelacije zrcale od 2015. godine, te su uglavhom negativne u prosjeku,
te se jasno vidi da &itcoin  JOHGDQR NDR LPRYQR) D @3®QILMD. SRW S X

Slika20 3ULND] L]JODYVHQ L KBit&naH Rt §a.9¢P508 [ndeRsBriv D

Izvor: (Klein, Walther iThu, 2018)
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(Klein, Walther iThu, 2018)V X WD NR y H Y U HPIHRQAMANDLO W tidjelvarpihgaldieleH Q J
portfeljazlata iBitcoinau usporedbi L QGHNVLPD WH VH XGLR JODWD X SUF
za S&P500, 30.88% za MSCI World, te 42.70% za MSCI EM5@i&ain su dobiveni znatno
ORALML XGMHOL NRML VX X SURVMHNX RG ojvol&iRosti pLML

Bitcoina

Slika21 3ULND] YUHPHQVNL U D] OZ&dSAR5R0 BEMH-SaB50D SRUWIHOM!

Izvor: (Klein, Walther iThu, 2018)

(Constanza, 2018)X VYRP LV W tomntari kbe@eheMe IrelacijeBitcoina i ostalih
LPRYLQD SRSXW 06&, ($)( LQGHNVD 6 3 LQGHNVD WH *6&
AWR XSRIGIMHHQVLILND F IBhtdimaH skdpotradiaralvid portfelja.

Nadalje, (Corbet, Meegan, Larkin, LuceyYarovaya, 2018)DQDOL]RP AS(EBH®OLMHY D
spillove) LIQRVH ]DNOMXpPpNH R LIROLUDQRVWL WUALAWD NULSW
XSXiuXMH QD QMLKRYR PRJXUH NRULAWHQMH NDR GLYHUVLII
prelijevanja baziransu na generaliziianom9$5 RNYLUX NRMLP MH XWYUyH
PoYH]DQRVW WUALAaWDWNDUILLSPW ROYQDOXAAL B WAL AAMEAN\ARE 3 SMLZPDD S
obveznica FX, S&P500, VIX, te GSCI. Analizom prelijevanja u vremenski ovisnoj domeni
XWYUQHHGRWWDWDN SRYH]DQRVWL L]JPHYX WUaLawD SUL PD
SRWHQFLMDOQH NRULVWL XODJDQMD X NULSWRYDOXWH
portfelja, od strane investitora kratkim investicijskim horizontom. Zatim, kriptolde,

Bitcoin, Ripple, te LitecoineVX PHYyXVREQR SRYH]DQH \itdoiEK\ X WMPKBHQ
QD FLMHQX 5LSSOHD L /LWHFRLQD ,VSLWLYDQMHP GLQDPLI
SRVWRMDQMH SRILWLYQRJ XpLQNDOFORIDQB L AW W\MRPR XHS R

42



BitconRP L RVWDOLP NULSWRYDOXWDPD 1DGDOMH XWYUY!
NULSWRYDOXWD QD VWUXNWXUQH SURPMHQH XQXWDU QM
RSHUDFLMVNRM HILNDVQRVIWL WOHKQRORA&GNLP QHGRVWDFLF

U donjoj tablici, premdCorbet, Meegan, Larkin, Luceyyiarovaya, 2018)znose se restati
za vrijednostipreljevanja ]|D UD]LQH FLMHQD L UD]JLQH YRODWLOQRVW
dekompozicijomvarijance Tako primjerice volatilnosBitcoina PR4H REMDVQLWL VDPR
SUHGYLYDMXUH SRJUH&NH YDULMDQFH 5LSSOHD L A
volatilnosti u parovima od Litecoina kitcoinu jest 31.69%, a od Litecoina ka Rippleu

WH RYL UH]XOW D WBitco$ Ripplevmog@ Iti pbdR utfiedaj volatilnih
aAaRNRYD RG VWUDQH /LWHFRLQD WH GD VX 5LSSOH L /LWHF

Tablical5: Prikaz koeficijenata "prelijevanja”

Izvor: (Corbet, Meegan, Larkin, Luceyyiarovaya, 2018)

Nadalje (Liu i Tsyvinski, 2018)romatranjem 3 kriptovaluteBitcoin, Ripple, i Ethereumt
QDYRGH GD VX VUHGQMD YULMHGQRVW L VWDQGDUGQD GH

oblika imovine, te da prinosi imaju pozian skewnes%oji raste sporasom frekvencija od
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GQHYQLK GR PMHVHpPQLK 3ULQRVL NULSWRYD QWi SRGOR
Bitcoina X W Y U V &g Rije@édd 20%u jednom danu ima vjerojatnost od 0.5%, dok rast
cijene 20% na vjerojatnost 1%.

Jednako tako(Liu i Tsyvinski, 2018) SULOLNRP LVSLWLYDQMD SRYH]DQRV!
GLRQLPNLK WU&LAWD SURXpDY DM KorfperkKar®DfakiSritha QZk¥s NUL S\
GLRQLPNLXKWMYUZHEWRDMH GD VX EHWD NRHILFLMH@aEL &$30 P
DOID NRHILFLMHQWL WDNRYHU YHOLNL L VWDWLMWLpPNL ]Q
]OQDPDMQLP 1DNWRRLPNHWALKEWD V7 DN RylH O RIEVSLRWMYID RIVPD )
UL]LPQLP IDNWRULPD XWYUVyHQR MHn&mt@®LVX VWDWLVWLpNI

Nadalje, (Liu i Tsyvinski, 2018)izupDYDQMHP SUL QR V B RIGWIGSHAMRY DO X W D
YDOXWDPD SURQDJyHQR MH GD VXGQD®H®GHQHV D WLRAMIQHRNM
3URXPDYDQMHP L]OR S+h@MR VAL B VEX 1] Q Ri\MERiNe\2hbE Bhbanja o

VOLPQRM NDUDNWHULVWLFL NULSWRYDOXWD R RpXYDQMX
(WKHUHXPD ]JODWX GD QDYHGHQH L]JORAHQRVWL QLVX VWD)

SURXpDYDQMHP LJORAHQRVWL SULQRYV DritNa{LLius WsRWEKD XW D P D
2018)navode kako z8itcoin L 5LSSOH IDNWRUL SRSXW QHL]JGUALYRJ UI
SRWURaAaQMH UDVWD LQGXVWULMVNH SURL]YRGQMH WH UD
znatno su mali, dok za Ethereum postof btVQRVW R IDNWRUX WUDMQRJ UDVYV

6 QDJODVNRP QD VSHFLILPpQH |DNW RsyihskiVvR0A8)dAW IV UNDLAXIINKR
SRWHQFLMDOQH LQGLNDWRUH ]D SUKigtawalytB, tokbthtedjiddd QRV D S
SURVMHPQX L QHRDWRYX QStkatpiépxaVomir d MHQH L AGLYLGH(
realiziranuvolatilnost, tepokazateljza uvjete ponudleSURQDYHQR MH SRVWRMDQMH
momentuma u vremenskim serijama na dnevnim i tjednim frekvencijama za sve 3 kriptovalute,
tesetakoM YRGL GD SRUDVWB&EDRaDPE MHEIQXUL W RQYRGBDUGQX GHYL
UDVW SULQRVD X LGXUHP GDQX ]D *UXSLUDQMHP WMHC
da top kvantili dominiraju nad donjim kvantilima u raspordi tledna, te se kgarimjer navodi
YUHPHQVNL KRUL]IRQW RG MHGQRJ WMHGQD X NRMHP SURV
WMHGQX WH 6KDUS RPMHU X L]QRVX RG GRN SURVMHp
WMHGQX WH 6KDUS RPMHU X L4 R\X jeRn@mentum 22kt RgrieU X W
signifikantan za Ethereumego za&itcoin i Ripple.

Nadalje,(Liu i Tsyvinski, 2018navode kako velika vrijedn oS RND]DWHOMD LQYHVWLW
(sentimenta)SUHGYLYD YHOLNH EXG Xd H2 gedriagaBitcein, X tjédn& &R Q X
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Ripple, te 13, 6 tiedana za Ethereum. Na primjer, porast Google pretradair3itcsinA ] D

jednu standar@® X G HY L M D F Liyyrxhos@Biddoina ZaR13% W vremenskom rasponu od 2
tjedna.

Nadalje,(Liu i Tsyvinski, 2018konstrXLUDQMHP RPMHUD F LBitcdi®Q XW.YAG K WIXG H
GD QHPD QLNDNYX SUHGYLYyDMXuX VQDJX MHGQDNR NDR 1

SRND]DR NRULVQLP ]D SUHGYLYDQMH SULQRVD MHGLQR X \
dana unaprijed.

Nadalje, (Liu i Tsyvinski, 2018)konstruiranjem pokazatelldD WURANRYH UXGDUHC
LQGLNDWRUD IDNWRUD SRQXGH GRODBittod Ripple\ @k2épND GD
(WKHUHXP SRVWRMH QD]QDNH R Aj@rcadQidRo/itesSIoid. QRVLPD
MHGQRJ RG JODYQLK SURL]YRYyDpD VSHFLMDOL]JLUDQLK KD
UD]J]OLPLWLK LQGXVWULMD NULSWRYDOXWDPD XWYUYHQR MFE
LPDMX VLJQLILNDQWQX L SR]amalLdokséod ihauRtéje prdzvatenthU L S W R
GREDUD L UXGDUHQMD PHWDOD MDYOMD VLJQLILNDQWQD L
industrijama financije, prodaja, i veleprodajaVnlk SURQDYHQH L]JORAHQRVWL

(Symitsi i Chalvatzis, 2018u svom radu RULVWH DVLPHWULp QRARCKOWLYDU
PRGHO NDNR EL L]XpLOL XplLBaddiHa SWHOHRHYDIKDWDNLKP Hy XV
kompanija, a kRoUH]XOWDWL LVWU BijedntsQjbtimaprelijgageD grin@3d i

volatilnosti, te dvosmjerni utiechj aRNRYD 6 UWUBDASWtRIsakcjaRa4tD i potrebe u
VPLVOX NRPSMXWHUVNH VQDJH L NRULAWHQH HQHUJLMH S
HQHUJLMH L]QRVL SULEOLAQR 7:K aWR SUHGVWDYOMD
CllHP XWYUyYyLYDQMD HNRQRPVNLK L GLQDPLpPpNLK SRYH]DQR)
Clean Energy Index, MSCI World Energy Index, MSCI World Information Technology Index,

te cijeneBitcoinau vremenskom rasponu od 2011. godine do 2018. godine.

(Symitsi i Chalvatzis, 2018pavode kako energija i tehnologija, s obzirom na njihov veliki
]QDpDM X SURFHVX UXGDUHQMD LPDMX XWMHFDM QD RGUF
cijena energije i tehnologija, javlja se automatski pritigacijenuBitcoina 1DGDOMH XWYUVI
MH SUHOLMHYDQMH NUDWNRURPQH YROBit#6In®QRWW LVR & R/dH
REMDVQLWL SRUDVWRP SRWUDAaQMH ]D SURL]JYRGLPD YLVF
prelijevanje odBitcoina SUHPD IRVLOQLP JRQHYUOPRM LL XpSOUVBX®RIKE QD XWN
QD SRWUDAaQMX ]D HQHUJaNMR W XNRX Jywytd)ahie s
QHJIJDWLYQLK ARNRYDMH. GIQ MIDBVQ W Q BikcoiaLiMdsiviW bériva.] P Hy X
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SRUWIROLR DQDOL]RPHYW®WR U $ W RBiddhgH_Pox8alLiRAN b B4%,
WH GD QMHJRYLPSRNONKXPMY BgWMPUXMH YHUL StiljaQRV
(79.65%), u usporedbimortfeljom bezBitcoina(4.38% i 89.40%).
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4 ULOGE KRIPTOVALUTA KA O FINANCIJSKE
IMOVINE

41 75*29%1-% .5,3729%$/87%0% , 2'*29%$5%-80(
STRATEGIJE

(Rohrbach, Suremani@sterrieder, 2017X VYRP UDGX LVWUDAaAXMX SULPMHQX
QD UD]QD WUAL&aWD iptavaiud X paXgdddkazumiva &updvsriie ohib inmos

NRMH VX LPDOH GREUH SHUIRUPDQVH SULMH WH SURGD
SHUIRUPDQVH pLPH VH VPDWUD GD MH RYD VWUDWHJLMD N
Autori su koristili algoritam, kako bi generirali momentum signahegen na Xrossovera
HNVSRQHQFLMDOQLKs YDROLQLWLPURVMPINQ@VNLP KRUL]JRQWI
crossovefLPD LGHQWLILFLUDQL VX NUDWNRURPQL VUHGQMRUF
signal za svaki vremenski horizoffakva 3 signalauiskombinirana kako bi se oformio signal
WUJRYDQMD 8 SHULRGLPD NDGD VH NUDWNRURpPQL HNVSF
GXJRURPQRJ SRVWRML SRILWLYQL WUHQG GRN X0ddXSURWC
promatranih signala jestdobiven NDR UD]JOLND L]JPHYyX NUDWNRURpPpQF
eksponencijaliR ] SRPLPQRJ S U pogrivhEl poBitvnWAHjeBndRradi se pozitivnom
WUHQGX GRN VH X VXSURWQRP UDGL R QHJDWLYQRP WUHQ (
navedenih vremenskiperioda, te smanjenje korelacija vodi duljem vremenskom okviru, dok
SRYHUDQMH NRUHODFLMH UH]XOWLUD X QpoHJImRYRIRNY PDQMH
distribucijom prinosa, autori su koristili geetrijsko Brownovo gibanje.

(Rohrbach, SuremanrOsterrieder, 201Au proveli ibacktesting] D WU AaLaAWH NWRBWRY D
SUHPD QMLKRYRP PLAOMHQMX pLQL GRVWD RWHADQIHI &dWFR
nedostatka likvidnosti.

U radu(Rohrbach, SuremannQsterrieder, 2017MH NRRILANMH-@GWRYDOXeND ]D LV
8 R b H @kdddtencijalni rast Dash u prvim mjesecima 2017. god, te je jednako tako

XW'Y W Bu@iknjerice kriptovalute MoneroiDashggi DOH VYRMX YULRMMHGQRVW
promatranogoerioda. Jednako tako, pro&ceHQR MH L LVSLWLYDQMH NRUHODF
SULQRVLPD NULSWRYDOXWD WH MH XRpHQD MDND NRUHOTL
/I7& 86' GRN DULWPHWLpPNL SULQRVL VYLK RVWDOLK SURPDV
SVSRUHYXMXVINLYUHPHHYXVHNWRUVNL SRUWIHOM GRELYHQL
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Sharpovog omjera za vremenski portfelj] su 42.02% i 1.4843, dok dobiveni rezultati za
PHYXVHNW R Udéé 56840 \té NEHETO3.

Slika22: Prikaz rezultata tk WHVWLQJD ]D Y U Hdordhi@astiel kiliptevalgtX V H N W

Izvor: (Rohrbach, Summann iOsterrieder, 2017)

Na prethodne dvije slike, iz rad®ohrbach, Suremann @sterrieder, 2017prikazani su
NXPXODWLYQL SULQRVL GQHYwW4a dbjd kretePridawddepilNpordelja, Q RV L
UD]J]GREOMX RG JRGLQH GR JRGLQH $XWRUL QDYRG
2VWHUULHGHU L RVWDOL JRGLQH WH NDNR VX GR&aOL G
koja LPD W H aH uNispbrétibi Ystkhdicionalnim valutama. &balje, dokazange da
YUHPHQVNL SRUWIHOM NULSWRYDOXWD LPD SXQR YHUH
WUDGLFLRQDOQLK YDOXWD 1DMYHuUL SDG PDJQLWXGH G
tevelMDpH ine, $ Raglaskom da tijekomtoggHULR GD QD ILQDQFLMVNLP WL
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]QDpDMQLMLK GRJDYDMD OHYyXVHNWRUVNL SRUWIHOM SRND
WDNRYHU XSNOLRGRPGR&OR G Rdn8Ko Gko, Rrikazani su i uspawul
SULEOLAQR X R Beorgj&domny L HONWDDL 8W RQRVD RGUAaDYD L GDO
Bitno je svakako istaknuti da u uspdbe stradicionalnim valutama gdje je vremenski portfelj
JHQHULUDR EROMH UH]XOWD W H ikl&drifinX xaHkmptovialute/ Bieldn&B U W I H O
WDNR PR&H VH XRpLWL SXQR PRPHQWXPD X NULSWRYDOXW
strategjaseseWUD MR&a XYLMHN QHSULPMHUHQRP

=DNOMXpPpQR S U HRdbrhash\\8urBndanOBx&@ridadér, 201 Mhomentum shategija

VH SRND]DOD SURILWDELOQRP ]D * YDOXWH GRtegija JRGLQ
se pokazala efikasnom, $RGLAQMLP SULQRVLPD RNR WH 6KDUSF
W U &tigovatuta algoritam ostvaruf RGLAQ M H S U4t ShidrpevGmijer od 1.68.

Bitno je istaknuti dabacktestpokriva sano period od 18 mjeseci, te da u obzir nisu uzeti
transakcijski to & N R bMd-askrazmjer. Jedan od razloga za izrazito velike prinose kigbhtba

je i jak uzlazni trend tijgom promalU DQRJ SHULRGD 6OLpQR NULSWRYDO?
WUaLAWD LPDMX MDNH GXJRWUDMQH W UMiere Ridddvays RN YDO
trendove kratkotrajnim korekcijama usponaipadov -HGQDNR WDNRsn&tedtiQRVH V|
i kao kompenzeijom za preuzete rizike, te stoga primjerice G10 valute imaju maniji rizik, ali i

QLAH SULQRVH GRNRWHOXWD XRALDYDUWMXBEURVRPBHEHIUDQ
SULQRVLPD NRM Lenjexh idofmantyril stiatdgip.U L & W

(van den Brek i Sharif, 218)u svom 1D G X L V WdfitAkilxost ¥govanja kriptovalutama

koja SURL]OD]H L] DUEQRNJW B Q WKH PRRGBHWBNDO R X-pIXMEREVQRV WL
YDOMDQD ]D W U dAutokivhialvadeN.BNVRR V EOMXWADR. AQD HILNDK®@ RVW RpD
SRWSXQR UHIOHNWLUDMX VYH SURAOH L VDGDaQMH MDYQRYV
VLWXDFLMH NDGD WUHQXWDpPQD FLMHQD QHNH LPRYLQH GL°
LQYHVWLWRULPD PRIJXUQRVWL |DWHILMEBEX LNRHILY VRN WD OR
parovima pairs trading. Strategija trgovanja parovima nastala je krajem 4iB&fbdina, a u
VYRMRM RVQRYL SRGUD]XPLMHYD SURQDOD]bBprea,imaRYD LPF
karakteristikepovratka srednjoj vigdnosti(meanrevasion) 8 V O X p DrazlkaNspréad
GLYHUJLUD RG VYRMH VUHGQMH YULMHGQRVWL LQYHVWLW
precijenjenoj imovini, te duge pozicije u podcijenjenoj imovini. U trenutku kada razlika
konvergira pema sva)j VUHGQMRM YULMHGQRVWL LQYHVWLWRUL ]D'

profitom.
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(van den Broek Bharif, 2018) W D N R y H Wbr@ne e dalel kana se ostvaruje trgovanje

parovima, popuimetode udaljenostd(stance methgd kointegracijske medegte VW RKDVWLpPp Q+
spreadmetode. Prema dostupnoj literaturi, kointegracijska metoda se pakapariornjom

u odnosu na ostale dvije, te se sastoji od dvije faze: formacijskog perioda, u kojem se pronalaze
PRJXUL SDURYH L PRrgdvenihu WVRIMFHPUYRGAVSLWXMX RGUHYHQH

Prema(van den Broek iSharif, 2018) X LVWUDALYDQMX VH SRPRUX SULPN
kapitalizacije i Ikvidnosti), za period od rujna 2017. godine do travnja 2018. godine,
NRLQWHJUDFLMVNRP PHW&@RR park &opiovabtR kiR povaRiju
VLIQLILNDQWQH NRLQWHJUDFLMH VHNWRUVNH L PHYyXVHN
trgovanja, od ukupno 31 para, 4 su bila odabrana za testirajeed®og perioda trgovanja.

Strategije su se pokazale prdi DELOQLPD WH SRWYUGLOH WH]X R SRVW
QD WUALAWX NULSWRYDOXWD pLPH VH RGEDFLOD WH]D R W
QHNL RG QHGRVWDWDND RYH DQDOL]H VH RpLWXMX X ]DQH
VWUDWHILMD WUJRYDQMD WH PRJXURM SULVWUDQRVWL X

Jednako tako(Constanza, 2018 proveoanalizu pasivne i aktivne strategije upravljanja
SRUWIHOMHP X NRMHP VX ELOH XNOMXpHEW®@WBBGARZIALFH L R
period od 2011. godine do 2018. godine. Napraeljsu razne analize portfeladD]OLpLWLP
udjelima svakepojedire vrste imovine, te se i@ MDVDQ J]DNOMXpmeNuk@@ddyHuH SR
prinosa portfelja sS RY H 0 D Q M BitBoiXa@ Ml @ridelju. Nadalje, usporedbom pasivne i
DNWLYQH VWUDWHILMH XSUDYOMDQMH SRUWIHOMMMP XRpH:

upravljanog portfelja.

(Sivagourou, 2018X VYRP LVWUDALYDQMX LV SY QR M A HRIDEDHIMWHDW
tsatellite s kriptovalutama. U svojoj osnoviore *satellite je pristup investanju koji

kombinira indekse, saktivho upravljanim fondovima sSRWHQFLMDORP ]JD YHUH
BNOMXpLYDQMH NULSWRYDO XWdnakka 2addvr@ri FloR QB3O Qdje VW U D
SULURGH .DNR EL VH RGUHGLR DNWLYDQ VHW HQO&®PHQDWD
Event Driven Asset allocation) . RULaAWHQD PHWRGRORJLMD VYRGLOD VF
UD]JOLpPpLWLP NYDQWLOLPD SIRSXWXEQLK GRJDYyDMD OHYyX I
indeksima bili su S&P500, DAX30, FTSE100, NASDAQ, te Nikkei 225, dok su se kao
VWUDWHILMH NRULVWLOH KLEULGQD VWUDWHJLMD SRGMH
podjednako ponderirana strategije strategija najmanje varijance. Pokazano je da je duljina

prozora indow length YDADQ LQGLNDWRU X PDNVLPL]LUDQMX ERJD)
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NDR |[DNOMXpQR QDPHUH GD MH WH&ANR LIDEUDWLVMWUDWH
ostalh.

(Bjordal iOpdahl, 2017VYRMH LVWUDALYDQMH |DSRpLQMXDIRLQIREAQLF
XYLMHN P OD G BkBtramin lugétinka z& inovativnostd S H N X Qd3WNada(jd,

temeljem momentum indikatora, ispiine su performanse aktivsgategijetrgovanja, koje su
XVSRUHSBYHYQLP MHGQDNR SRQGHULUDQLP ANXSL L GUAI
da aktivne strategije ostvaruju paxite prinose, ali néolje od pasivnih strategija. Them
investicijskog perioda, pasivni porffestvario je Shrp omjer od 295, u usporedmajboljom

aktivnom strategijom, postotmicjenovnim oscilatoom (percentage price oscillatprsa Sharp

omjerom 20. Nadalje, pokazano gl bi varijancakovarijanca optimizacijontradicionalni

portfelj bio SLIQLILNDQWQR SREROMaEDQ XNOMXpLYDQMHP NULSW
GRN YHuUL GLR JQDQVWYHQH OLWHUDWXUH QDYRGL UHODW
DQDOL]RP UL]JLpQH YULMHGQRVWL L RpHNLYD Q@fRevalua ELWND
AWR VH SULSLYSMNXCROBMEGRAX QD WUALAWX

(Bjordal i Opdahl, 2017navode kako se bnajekonomistitGDQDAaAQMLFH GdkédHaPLAOMt
WUALAWX NUL SSSHNXOIRONID QebRpikasdjé/donja slika te se kao glavni
DUJXPHQWDPQOFNHOHFD GD NULSWRYDO X \WarikiQadd Eibnda VWR S X
REYH]QLFD L GUXDMXDPYMR ,K8jiUsB \étaljaF i Msiga@edibu upitnom
IXQGDPHQWDOQRP YULMHGQRAUX JRGLQeé tQURUpNA & L & W X
W U a LgitQlizadyjadd 590 mird$. Nadalje, od prosinca 2017. godine CBOE je ufiglares

ugovorena kriptovalute D SRYLMHVQD pLQMHQLFD MH GD VH SULMH V(

futuresugovore.
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Slika23 3ULND] NUHWDQMD QHNLK RG QDMSR]QDWLMLK SRYL

Izvor: (Bjordal i Opdahl, 2017)

(Brown i Pelosi)se u svom radu korstWHKQLpPpNRP DQDOL]RP PHWRGRP SRF
X]JRUNX RG WRS NULSWRYDOXWRRSRLWIRAR R M S\DOUILRAHDNOOL
PHWRGH XVSRUHGLOL RYX PHW RIi@)xanihoNl \RrermadbiyeniinR P AN X
UH]XOWDWLPD PHWRGD SRPLPpQLK SURVMHND SRND]DOD

NULSWRYDOXWD GRN MHRYD RGNy MXISLE URGIU &lIU L\EWU D W |
1DJODabDYDMX NDNR NRULAWHQMH WHKQLpNH DQDOL]JH NDR
ILQDQFLMD SUHGVWDYOMD XSRWUHEX PDWHPDWLpPpNLK PRGH
VH SUHGYLGMWHAQO\DU EXBXDQRVDX]J]HOH SR]JLFLMH WUJRYDQMD
GYLMH SURVMHpPQH FLMHQH MHGIQH W D L3HO @RE\DQAFHHW IR GR]F
NUDWNRURpPQL L GXJRURpPQL SRPLPpQL SURVMHFL WH VH '
krakoropQL SRPLpQL SURVMHN SURODI]L L]QDG GXJRURPQRJ C
MDYOMD NDGD GXJRURpPQL SRPLpQL SURVMKINseSa&WIROD]L L]Q
povezanisUuQHPRJIXUQRAUX NXSR¥D QRDP QRPUR G Bignd\ydipdoN DG D V +
]DWLP YUOR EOLVNLK RVFLODFLMD QDYHGHQLK LQGLNDWR
SULOLNRP VYDNH WUDQVDNFLMH =ERJ SRVWRMDQMD WUDC
tolerancije percent tolerancg te predstavljaral N X NRMD PRUD SRVWRMDWL L]P
L GXJRURPQRJ SRPLPQRJ SURVMHND NDNR EL VH RVWYDULTF

(Brown i Pelosi)su dobivene rezultate podijelili su 3 kategorije, prva kategorija za koje su
GRELYHQL QHYDAHUL UH]XOWDW & drégR BatBdotijePsD @igtdluxel RUND S
koje imaju dovoljan uzobN SRGDWDND WH PHWRGD SRPLPpQLK SURVM
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ANXSL L GUAL3 W Hojssd stiadsi habnptbvaRtadvijBim dzorkom podataka,
WH GRPLQDFLMRP WiRDDWHPHWRGRPXSRRLEQLK SURVMHND

Tablical6 3ULND] NULSWRYDOXWD |]JD NRMH PHWRGD SRPLpQLK SUR
GuaL

Izvor: (Brown i Pelosi)

Prema(Brown i Pelosi) u gornjedvije tablice prikazani su reltati za drugu kategoriju
NULSWRYDOXWD NRMD VH RGQRVL QD GRPLQDFLMX PHWRG
GUaL: 2pMddlL X JRUQMLP UHGRYLPD R]JQDPDSRRIXp@RMHU
prosjekaod 1 dana€ X JRURPQLP SRPL @ hPdc200RN . HPNSEOE u stinpe

iznose ukupa prinose, dok se brojevi u zagradama odnose na broj trgovanja. Iz rezultata je
YLGOMLYR GD X QHNLP VOXpDMBDUBDIP HSRSIXWD®WRW $RP URC
GRPLQLUD VWUDWHILIMXG ANX SIURVMHNAE WRNLMH VOXpDM
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Lisk-D SRWYUYyXMH SRVWRMDQMH GRPLQWMRPVMANRBPULPpQURLSY!
parametarske vrijednosti. S obzirom na broj promatranih kriptovaluta, i navedenim
parametrima, 10od NULSWRYDOXWD |]DGRYROMDYD L]QHVHQX WH]
SURVMHND GRN SRORYLFD NULSWRYDOXWD RSraktiX SQRJ E
ANXSL L GUAL?

42 .5,3729%/87( .$2 ,167580(17, =%4a7,7(

SURXpDYDMXuUL PRIXUQRPWWR XXHGEGJLYPDD WBDAWRUHODFLMH PF
(Symitsi i Chalvatzis, 2018navode kako je neuvjetovana korelacija #d°(Bitcoin Price

Inde s RVWDORP UL]LpQRPOLPRMLI) RPWIR UDDPOWShLYDOQMH %3,
portfelj. Pozitivne prov MHpQH NRUHODFLMH L]PHYyX NDWHJRULMD YC
portfelja su 0.4503, 0.9429, 0.8159, te AWR LK pLQL LJUD]JLWR MDNLPD G
Bitcoina u gre navedene portfelje, njjhov®e HyXVREQH SURVMHpPQH &NRUHOD|
0.3488, 0.907, 0.5187, te 0.4982.

(Law i Vahlgvist, 2017)X VYRP UDGX QDVWRMH G D WBitcoiR kadgitvked) QD WR
inVWUXPHQhaddilga WDWKSURW aYHGVNRJ WU a Ba®QiRKbristfi GHN V D
kao diversifikacijsko smstvo u diversificiranom portfelju. Pri odgovaranju na prvo pitanje

koristili su se inearnim regresijskim modelomdsimmy varijablama, dok su pri odgovaranju

na drugo pitanje analizirali korelacijske matricemneanvariancemetodu optimiziranja.

Jednak tako,(Law i Vahlqvist, 2017)QDYRGH QD SULPMHUX aYBit&WaAH NDNR
QH VPDWUD LOHJDOQRP WH GD VH pDN RG VWUDQH SRUE
NRULAWEHOR XSXuUXMH @BulatieV ReKeXprebieke o} spominju, gitanju

N R U L 8tbiga kD financijske imovine, jesu njegova velika volatilnost (koja se nastoji
ULMHALWL fatufd? ugb@m Hh&® burzama), te percepcijska slika@a® VWL NRMD G L
opravdanim posfanje aSHN X QDB OR@®D QD FMHRIRNXB/NRPAWRALE WX C

nestabilnim.

Nadalje,(Law i Vahlqvist, 2017navode ka rizik proolemsNRMLP VH VXRpDYD VYDNL
aSRVHELFH WUALAKLL|JWH&NQ N RWHIIN BVDUPIRWDLEXDH |GDPDMQRJ
kamatne stope, cijene dioaicimovinate GHYL]QL WHpPpDM 1HNH RG PHWRGD ]I
osiguranja, kupovanjeitures X JRYRUD X WUJRYDQMX L VOLpPQR =D SRWI
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UL]J]LND QD SULPMHUX aYHGVNH X UDGX VH NRULVW]Ja20;6 L
NRMLP VH QDMYLaH WUJXMH X aYHGVNRM

(Law i Vahlgvist, 2017) VX SULOLNRP HNRQRPHWULMVNRJ LVWUDALY|
kako bi jasno ustanovili radii VH X V Bit&gana d/idiversifikatoru, sigurnoj luci, iilo hedg
instrumentulJ svom rau % D X P | K O navodi ipodjeluimovine na diversifikatore, hedge
instrumente WH VLIJXUQH OXNH RYLVQR R UD]JLQL NRUHODFLMH
imovinom. Tako primjerice za diversifikatore vrijedi slaba ponévkorelacija, za hedge
instrumente X SURVMHNX QHJDWLYQD NRUHODFLMD WH ]D VLJX
WLMHNRP SHULRGD WUALAQLK NUL]D 7DNR VH PHYyX EURM
navedenih kategorija svrst&itcoin, ali se konsenzuS RVWLIJDR RNR QHNLK NOMXpC
toga da prinosBitcoina nisu povezani s prinosima drugih ima&vQD WH GD YHULQD SU
studija koristi Bitcoin NDR EHQFKPDUWPND GREE R A UILROYLIN\RHPV WV WUDaAL
N R &L &iMdostupni podaci zazdohlje od 2013. godine do 2017. godine za cij&izoina,

te za indeks OMXS30.

Slika 24: Prikaz kretanja cijenBitcoinai indeksa OMXS30

Izvor: (Law i Vahlgvist, 2017)

Napravljena su dva regresijska modela, model 1 koji galni regesjski model sa zavisnom

varijablomprinosBitcoinau vremenu, nezavisnom varijablom prinos na OMXS3@leks u

55



vremenu, te konstantonmrezidualnomYULMHG@QRGH® XNOMXpXMkbjeG XPP\ YI
poprimaju vrijednost 1 akPHYy X YDBDMQ@HE GIRVWRML YH]D SRVWRMDQ!
SULQRVD WH YULMHGQRVW X WX¥SURVQGRP WIOXPIDKM X U QIR

PremalLaw i Vahlqvist, 2017 rijednosti regresijski YDULMDEOL P&duKa@uunal VDa

to da model 1, egativfQRP YULMHGQR&UX EHWD NRHILBAODDMSHQWD |
prinosa Bitcoinai OMXS30. U modelu 2, gdje su dodane dummy varijabéa 1 koeficijent

je pozitivan.Pokazatelj Rsquared za model 1 iznosi 0.00056, dok za model 2 iznosi 0.00326,

L] pHURLJOD]L GD GXPP\ YDULMDEOH SRVSMHaAXMX PRGHO

YULMHGQRVWL L MHGQRJ L GUXJRJ PRGHOD G&®iWwvWD PDQN
neadekvatnosti modela.

Tablical7: Prikaz rezultata regresijskih mela

Izvor: (Law i Vahlqgvist, 2017)

Nadalje, prema provedenom Breus8tDJDQ WHVWX XWYUYHQR MH GD VX SRC
PRGHOD KRPRVNHGDVWLpQL WH MH WDNRYHU SURYHGHQR |
je autokorelacija wezidualiPD SULV XRMQD QAWRYEWHQMH UHJUHVLMVNRJ

Prema(Law i Vahlgvist, 2017)]D GUXJR LVWUDALYDPpNR SLWDQMH QDS
PDWULFD pLML UHBtcWwDRML GRNPDPOOWH QNRUHODFLMH PHYX
XNOMXp XM HNIikké& ;&5, Dow Jones, Gold, Oil), te datcoin i OMXS30 imaju

negativnu korelacijuSULEOL&AQX YULMHGQRVWL aAaWR XSXUuXMH QD P
KHGJLQJ LQVWUXPHQWD DOL MHGQDNR WDNR W@KEED QDJC
mogu mijenjati pod yecajem ekstremnih uvjeta.
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(Dyhrberg, 2016 svomradu LVSLW XMH P R JX (BdaivaVW INARR WLUBHAGH/QWYID [ D &\
obzirom na karakteristike koje dijelisazlato NRMH VH QDMpBawH WR RIGV WRH DL
GRODUD GLRQLpPNLK WUALAWD LTh/eSHol GRRCBindIEIkakobD G X MH
SURFLMHQLOD GLRDWLhRNXHBER YSHRBD Wdkd Qrimiericé DpbstoM D E O L
WHQGHQFLMD PHYyX YUHPHQVNLP Ydkd prii@siPiastuX teSRstuX Y RO
YRODWLOQRVWL NDNR SULQRXAL QDG DIRA X&W RV RIHWEIRD] QNTDWIR
SLWDQMX DVLPHWULPQRVWL

Nadalje, prema dobivenim rezultatima (Dyhrberg, 2016) NR ULV W HARCN(HL1) 7

PRGHORP SUL LVSLWLYDRitXaSRYH{|{DLQRHWY DR]PHRPOYD VH QF
L]P HBitoinaL )76( LQGHNVD X SURVMHNX ®BW&n x@dinaMH QD pL
VOLPpQH NDUDNWHULVWLNH 7DNR V Hu Nj&dRjehori Krdlffe¢gtiN Q D P H
mogu koristiti zlato, ali Bitcoin  NDNR EL VH JHDRWILMWILKL VRBGAVSQLK UL]JLNI

Nadalje, prema dobivenim rezultatim@&yhrberg, 20l6)NRULV W H U L -GARCM@,MRYHU 7

PRGHORPVGER@RRUH]XOWDWIR RL BREBM@MIRVEdtval DAWLWH SURW
GRODUD SRaAWR VX X PRGHOX HIHNWL QD SURPDWUDQLP W
SURVMHNX 5H]XOWDWL WDNRYHU SRND]XMX GD wWatrav YH KHG
G RY R O M Q LBitcSima\tvgrje\nal vrlo velikim frekvencijama. Jednako tako, u usporedbi

VD JODWRP PRJIXUGRMAY N NR WIOQRMWHOONBIQWD |DAWLWH SUR)
YLMHND QHJROL téhZl4ta Qr&kivaslaraN RU L &

(Borri, 2019)NDR UH]XOWDWH VYRJ LVWUDALYDQMD QDYRGL NDU
neuvjetovano i uvjetovano, jedna s doog no da su slabo koreliraneostalim oblicima
LPRYLQH XNOMXpXMXiL JODWK MRDMRDPFERDW R G IDRWLX 1$ B DI
ELWL UHGXFLUDQ WH SRUWIHOML NULSWRYDO Xrivd3e,SRND] X
pbLPH VH VXJHXNOMRQMLKIRYNRH X L QY Hakevtaky, R Uj&dhdruBlR UW I H O
distribucije, prilikom SDGD FLMHQH MHGQH RG NULSWRYDOXWD FLN
LPDMX WHQGHQFLMX SDGD 1DVXSURW WRPH UXEQL GRJDyL
XWMHFDM QD YULMHGQRVWL NULSWRYDOXWD 6O0OLpPpQR WR
signifikantan negativan utjeca n& UXJH LPRYLQH V L]QLPNRP 9,; LQGHN
prilikom pada cijenditcoinaLOL 5LSSOHD SRpLQMH UDVWL

Po pitanju hedging karakteristikgKlein, Wdther i Thu, 2018)L]QRVH ]DNOKkoKkpDN GD
vremena kada suipiosi na ind&se bili manji od VaRa, odnosno u vremenima krizBitcoin
VH QLMH SRND]DR NDR LQVWUXPHQW ]DaA&WLWH =D 6 3 L
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varijance (invariance GLR QL p N L KBIcGmMRHPNRBWY DUXMH $DR VMR PHD C
prinose uusporedbi SpLVWLP LQYHVWLUDQMHP XndgD/BRa taMSEINYV L] X]
World. Jedino kombinacija®6 &, (0 LQGHNVRP RVWYinds¢MH EODJR YHi

Nadalje,(Klein, Walther iThu, 2018)su proveli deskriptivnu statistiku i korelacijsku matricu
za&5,; LQGHNV WH SRAWR QDMYHIiUL RiGdR & RELGHINMX V]PD X]Q
]JDNOMXpFBittdD RWH IMH XRpHQR GD WLMHNRP WUALAQLK NUL
WUALAWD WH GD VX MDNR NRUHOLUDQHEGWHGI) 5 RAGYE WIDFY |
paddLRQLpPpNLK WU AL adBitdindn, RIS Rdkadife barginalne hedging efekt8s
GLRQLpN D altifgkGri Wefizna kriza, prinosERUWIHOMD VX EODJR SRERO
SRVHEQH SUHGQRVWL SUR Q Dijdst portielpd, gdjeUGRXXIhBErdjljel Y RO
YRODWLOQRVW SRUWIHOMD X] SBROOHAIPRUH /UL QIRYPV 5 RN L\
WHUHW S R Yilhb&tD Qakbko, YI RIpddedbi gdéatom,ni CRIX ne zadovoljava uvjetima

da ga sesmatra efektivnim rage instrumentom

4.3 KRIPTOVALUTE KAO IMOVINA U PORTFELJU

Prema spomenutom ra@@ymitsi iChalvatzis, 2018) RSLVDQH VX RGUHYHQH SRUYV
i pokazatelji performansi kako bi se usporedili benchmark portfelji valuta, zlata, nafte, dionica

i zajeG Q Lgppoielja, sjednako navedenima kojima je pridodBiicoin. Tako na primjer

XN O M X BitcgilafQMHR UWIHOMH J]ODWD L QDIWH SULGRQRVL QMLK
objasniti velikom volatilnosti naveshih imovina koja je povezangadomcijena. S obzirom

QD UD]JOLNH L]PHYyX QDYHGHQLK SRUWIHOMD NRMLK VX L]YF
LSDN RGUHYHQH NR®PALQWHBI QRVAB{IBNY jB @dnalidiran® BV W
minimum variancestrategiji dodavanjem sammale prgorcije kriptovaluta sudjelom ispod

10%.8 YHULQL VOXpDBuidein BPSERRWWH OMLL WX YHUL 6KDUS RPMHU
GROD]JLOR GR SRY HuDeya®prémij tidkd QviakvelpeformBnsa/gu ostvarene

PbDN L X VOXpD MdjeYRitednaJ|@WDHDWH) R P D O H @nini@in SddnPeM HU X
SRUWIHOM X] DIN®M X\bH VEID Gdvelzijaniphea/riaikuvnegu profitirati.

Nadalje,(Law i Vahlqvist, 2017su prikazali i rezultate dobiveneMVO DQDOL]L Jtih UD]OL
porti HOMD NRMLHDWHDVQR PURKWLFX WH MH SiBRe¥igiHQD W H]
portfelj vodi ka Q &ré stupnju rizika u usporedbiSRUW IHO MH P N Ritiebin. @itjiwoN O M X p X |
MH L] JUDILpNOR.D QROLSU IWDED r@ajmanpm varfauFVRIMH @QND O/D]L L]PHY
0.05%:i 0.06% prinosa.
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Tablical8: Prikaz prinosa portfelja sa i bBi#coina

Izvor: (Law i Vahlqgvist, 2017)
Slika25 *UDILpNL SULND] RGQRVD SULa&yRnfd)shivaBieepp@DUGQH GHY

Izvor: (Law i Vahlgvist, 2017)
SRWDNQXW SULMDAaQMLP L\Bitttimaa portielQid/njegdyinRpoteciandp LY D Q M
GLYHUVLILNDFLM YV N(CReng, ROXB)uQsRoviWadE Davodi viastW L L]JUDpXQ ]L
N R UH O D FuBit¢dinia] Bsta§ih oblika imoine, poput S&P500, NASDAQ, nafte, zlata,
dolara,te 10JRGLAQMLK DPHULpPpNLK WUH]JRUVNLK ]DSLVD WH UH’
svim imovinama, izuzev zlata i dolara kod kojih je korgéacelika, obDAaQMDYD NDR SRWL
X N O M X Bitcgina@Q pbHelj zbog diversifikacije.
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Slika 26: Prikaz 30GQHYQH JRGLAQMH YRODWLOQRVWL SULC

Izvor: (Cheng, 2018)

Na gornjoj slici (podaci za 3 jeseca)(Cheng, 2018prikazuje 30GQHYQ X JRGLAQMX YRC
prinosa zaBitcoin/lUSD (plava krivulja) LitecoinlUSD OMXEL p DV W BDNWWSDY XO M D
(zelena krivulja) iz koje je vidljiva relativno velika valtiinost Bitcoina u usporedbi s
tradicionalnom valutom popkineskogyjan D 7DNYD pLQMHQLFD PRaH VH VPD
SRBMANIRSULQRVL YHURM tiedd uietiM bbriorije\Litec@nR/olatilniji

od Bitcoina, te da seBitcoinova volatilnosinalazi nasilaznoj putanji.

Tablical9 3ULND] SRND]DWHOMD ]D SRBit#6ihdiOMD VD UD]OLpL

Izvor: (Cheng, 2018)

6OMHGHUL L]UD(EKeg, RESNK\SWdD@ HaklXpDN GD S KWW MHOPNHIQ VP
BitconRP LPDMX EROMH SHUIRUPDQVH QHJRWL &HB]QDWHID avA
XNOMKHH RBBcoina SULQRV SRUWIHOMD SRpQHiRdhBBOEAW L 8NON
SRYHUDYD JRGLIMIMHWRULIKQ GCGHFN GRGDYDQMIittoma ot R G
RSDGDQMX SULQRVD X RGQRVX QD SRpPHWQR UDBBEREEOMH 7L
ima diversifikacijske potencijale DOL GR RGUHYHQH JUDQLFH
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(Henriques Sadorsky, 2018V H X VY RP LV W UtArjdmyzBng)avexzl&auvpairtfslju sa
AGLJLW D O Q tBitcdpidomWPRIREM procjene optimalnih udjela portfelja i najmaniji

varjanci SRUWIHOMD NRULAWHHGQLQDRLPRIGHOLMBWRWRXY DQH NRU!
DVLPHWULDPQL '&& $'&& régdhalhHGARCHYG@AGHROB)Qd jeRnalizom
SRND]DQR GD UH LQYHVWLWRUL DYHU]LpQL ULJdNXe ELWL V

prebacili na portfelj 8itcoinom.

(Henriques iSadorsky, 2018X LVWUDALYDQMX NRULVWH ES@diKe DUN SR
US obveznice, US nekretnine, EAFE dionice, te zlato. Optimalni udjeli u portfelju su

proda MHQMHQL NRUL#&WhY @iMibWP DRBMDLYH SRND]XMH NRULVQRP
promjena dinamike, parametara heterogenosti, te struktpromjena. D YHULQX SURPDWL
imovine, optimalni udjeli portfelja proenjeni GOGARCH modelom imaju manje standardne
devijacije nego procjene modelom DCC ili ADCC. Nadalje, dobivenim reaukiapokazano

je da portfelji sBitcoinom imaju bolje performansgharp, 8rtino, Omega ili Informacijskog

omjera

(Ketelaars, 2018)MH X VYRP LVWUDALYDQMX LPDR ]D FLOM DQDO
kriptovalute Bitcoin, Stellar Lumen, Ripple, Litecoin, te Mongrade se u navedenoj analizi
USUHGRWRpPLR QD RGUHYLYDQMH HILNDVQLK JUDQLFD NR
VLPXODFLMX .UR] GRELYHQH UH]XOWDWH GRND]DQR MH Gl
portfelje, koji se sastoje od MSCI indeksa, indeksa obvezfiiad(incomg hedye fondova,

WH SULYDWH HTXLW\ IRQGRYD GRSULQRVL YHUHP 6KDU S
kriptovaluta stvaruje diversifikacijske kore/ L =DWLP XV SFOLHRDMXUIL BH@F K |
portfelja soriginalnim portfeljem, kojbi trebali biti jednaki, p W YUGQL UH]XOWDWL SUR
Bitcoin, Litecoin, te Stellar Lumen, dok simulacijski rezultati Monte Carla za Monero i Ripple
pokazuju signifikantne razlike od benchmarka. Prilikom kombiniranja svih 5 kriptovaluta
]IDMHGQR 6KDUS RPM HIOkdukriptblalutuQasdiR@ te ghfikagha granica

sttmija RG LMHGQH NULSWRYDOXWH 6LPXODFLMV MNBitcdlhH]XOWD \
LPD QDMYHUL XGLR GRN 6WHIDR XUP NKHPERY LR ) B R B I/ QH/AQ MXX
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Slika 27: Prikaz efikasne granice za portfelj sa i Bézoina

Izvor: (Ketelaars, 2018)

Jednako tako,(Longhin, 2018) MH SURYHR DQDOL]X XVSRUHyYyXMXUuL C
tradicionalnih imovina Gér@e obveznice, korporativne wéznice, dionice, imovine te
SRUWIHOM X NRMHP VX XNOMXpHQH NULSWRYDOXWH L WR |
ED]DPD SRGDWDND 7D N Ra 3 or¥elja; VowiUporéeljYsbagidoxalfiom

imovinom, GU XJL SR UW I Hadidonalhahbimblipdyinli 5 kfiptovaluta koje datiraju od

2013. godine WH WUHUOL SR UWtraéi@idhalnGrh @ridvnofmN @ krigtovaluta koje

datiraju od 2010. godine. Rezultatima portfolio analizellivH Q R M Hji SkidptSvRlut&vhiaH
RVWYDUXMX EROMH SHUIRUPDQVH RG SRUWIHOMD EH] NU
VWDWLPNRI L GLQDPDPWRH SRAYW yHH@QNRhvifEjDEBDsaVskedQdM E R O M |
razinom averzije prema rizikuegoli portfelji s niskom razinom averzije, te gledano
kriptovalute kaod S H N X Qribowiriu YsQg¥riraena njihove potencijalne benefite i koristij al

X RIJUDQLPpHQLP XGMHOLPD
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5 EMPIRIIJSKA ANALIZA

=D SRWUHEH HPSLUL MV dostuphibevrii pbdai RaddAptdVeItta izabranih
QDVXPLpPpQLP LIERURP ,IDEUDQH NUL SWVWRBMNIXCaxhNChrdapo 1HR !
'RIJIHFRLQ WH (WKHUHXP 'QHYQL SRGDFLedile YpRVAIR&LYL VX
]DNOMGCIDURXY? R P R &xdwie\ iRuzewdviju kriptovalutasGUXJDpLMLP |DYU &
datumom: Neo (05.12.2018. godine), te Ripple (24.02.2019. godiretanje logaritmiranih
FLMHQD L GQHYQLK SULQRVD QDYHGHQLK NULSWRYDOXWD S

se dnevni prinosi odnose razliku logaritmiranih cijena u vremeru t- .

Slika 28 Kretanje logaritmiranih cijena zal8iptovaluta

,]JYRU ,]JUDpPXQ DXWRUE[»htt@R/@irﬁaxketscamrw]lxsch QD
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Slika 29 Kretanje dnevnih prinosa navedenih kriptovaluta

,JJYRU [ JUDpPXQ DXWRUthtt@sR/@irﬁdrk&ZEcRM\A?TXSQL QD
IDGDOMH X LGXzBhMsuWémtariL delskriptivrieNdatistikprvih  diferencija
logaritmiranih cijena za svihi@iptovaluWw D 1DMYHUD Y UL MSUGIEGRWND YO MWHIR
SURQDYHQD MH NRG NULSWRY,D®ORXNVMH P MWPB QY@RYULMH G (
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kodkiLSWRYDOXWH =FDVK 1DM YAHK G LY QRN IEYQHRMVDONMNHD WRHG RNLWLL
ILWHFRLQ WH L]QRVL 1 D MWIHNIDL P M P Rl HEGADRR WM X DI W & OF
RVWYDUHQL SULQRV  SURQD Yy HeQJhod H2M0FES%loj&) henvslrifaY D O X W F
vrijednostNDWHJRULMH AOLQLPXP2® SURQDYHQD NR,G NUIASWRRYDO
XMHGQR SUHGVWDYOMD L QDMPDQML RVWYDUHQL SULQRYV
vrijednost SURQDYHQD NRG N té iZAMIR ¥0BE3L WK jelrdjRanja vrijednost
SURQDYHQD NRG NULSWRYDOXWDRXPNXD MXHI LL NIRWHIJR U LM
PRa&H VH ]D N<D Mrigtovalte ZGaBhte Ethereum zbog svoje negativne vrijednosti

nagnute ulijevo, dok su kriptovalute Rip, Neo, Litecoin, Dogecoin, Dash, te Cardano zbog
VYRMH SR]JLWLYQH YULMHGQRVWL QDJQXWH XGHVQR -HGQ
PRAH VH ]DNWOWHXPIU B VERY D O X WiHdigtibTehiX | DPRIB WBNMH&/Q B Y W L
od broja 3 kojase pripisuje normalnoj distribucijig W R MIRIMA GOOMDVWLML REOLN

Tablica20: Prikaz rezultata deskriptivne statistike

, JYRU ,JUDpPXQ DXWRU[rhttmsR/@irﬁarkeiR:RDdM?XSQL QD
-HGQDNR WDNR RPMHURP VUHGQMH YULMHGQRVWL L VWI
koeficijenta varijacije, koji na temelju podataka iz gornje tablice za navedene kriptovalute
iznosi: Zcash-{,04538), Ripple (0,025284), Neo (0,029862), Lited®,017009), Ethereum
(0,0387176), Dogecoin (0,01249), Dash (0,036426), te Cardano (0,01 SUL pHPX VX
QDMYHUH YULMHGQRVWL SURQDYHQH NRG NULSWRYDOXWD
SURQDYHQD-aNRG =FDVK

IDGDOMH X LGXURWHWDIDHDpPpKRLQNRBIHFLMHQDWD NRUHOTL
NULSWRYDOXWD W HQ\DHM ®iRdrastkareati)dhlala@ Rodvpdra Ethereum
Litecoin (0,7802 GRN VH QDM Qald@bkod paradMidrGaRRash\(0Q466
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Tablica2l: Prikaz koeficijenata korelacije za navedene kriptovalute

,]JYRU ,]JUDpPXQ DXWRUErhttmsR/@irﬁarkéEcRD\/cm?TXSQL QD

Nadalje, na svinkriptovalutama provedeno je ispitivarjgd Q Ldg@orijena (engunit roof)

S R P FADKR testa (engAugmented Dickey Fullertest pLPH VH WHVWLUDOD QMLKR
8 VOMHGHURM WDEOLFL QDOD]H VH UH]XOWDWL $') WHVWL
A.RQVWDQWD L WUHQG?3® WH A UWNDHV GRIHMOQM XXM H GD Mt
GLIHUHQFLMD VYH NULSWHRYLOX\G B RWVW M JQ bpIPNKQWHHSR GED
0 postojanju unit roed na razini signifikantRVWL RG WH VHjaneWY Uy XM

stacionarnosti.

Tablica22: Prikaz rezultata Augmented Dickey Fuller testa

., ]JYRU ,JUDpPpXQ DXWRU[rhttﬁBR/@irﬁarke&:RNCM?TXSQL QD
Nadalje, prema % R4QMDN %LODV L 1RYDNHQV N H L\QHDQHrNOBHID M A W R
znakove nakupljanja volatilnosti (engplatility clustering aWR VH REMDaQMDYD pLQN
SHULRGL YHOLNH YRODWLOQRVWL SUDUHQL SHULRGLPD YHC
SUDUHQL SHULRGDORRNWDOWHYREGDXVMWORP VOXpDMX MDYOMD
KHWHURYVNH G uolegrps3iR\cuviditidr@lheteroskedasticikpja je nastojjlUL M HaL W L
raznim metodama ARCH modela.
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Jednako takoza svih 8kriptovaluta provedeno je ispitivanje autwklacija, tge Ljung-Box

testom ustanovljeno postojanje autokorelacija kod svih kriptovgbutevrijednosti manje od
5%),teMH SURYMHURP KHWHURVNHGDVWLPQRVWL X RGVWXSDC(
postojanje ARCH efekta (pvrijednosti manjeod 5%) kod svih kriptovaluta, teu se napravili
LIUDpXQL ]D $5&+ *$5&ARCH(1,1)-t6 EGARCH(1,1) za sve navedene
kriptovalute.

Prema % RaQMD Novék| 20BW HGQDGAED XYMHWRYDQH YDULMDQFH

8% L i E U&S,s (1)

Gdje fi predstavlja konstantu, dob§?5SUHGVWDYOMD QRYRVWL R YRODWLC
7TDNR VH X VOMHGHURM WDEOLFL QDO RQrjancd) B XthWBDW L M
kriptovalutg te je ra svakomARCH modelu ponovnproveden ARCH.M test, te su prikazane
RGJRY D U DeMrjedlrbsts vrijednost Schwarzovog kriterija, te broj zaostataka koji
PLQLPL]JLUD QDYHGHQL 6FKZDU]JRY NULWHULM .RG NULSWR
XRpLWLGDIMHGQRVW $5&+ /0 viHp\HWsE odbiddiuje nBl@ hipoteza o
postojanju ARCH efekta- HG Q DN R W D N R@eNiBrifikarfean MaHs@eKriptovalute, te
SUHGVWDYOMD SR]JLWLYQX UHODFLMX L]PHyX SUR&OH L VDC

Tablica23: Prikaz rezultata ARCH(1) modela

,JYRU ,JUDpPXQ DXWRUI:I)httmsRl@irﬁdrk@CRM\A?TXSQL QD
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Nadalje, prema % Ra Q M D \NNovkl ZDI6Y*#5&+ PRGHO REXKYDUD L NRPSR
se odnosi NaSUHGYXYyHDULMDQFX SUR&ORJ UD]J]GREOMD WH MH
poprima oblika:

85 L fi E U¥,5 E Usds (2)
SUL b HRodnudina konstantu¥, s se odnosi na ARCH efekt, dok 4#8% 5 odnosi na
GARCH efektSukladnonaHGHQRM MHGQDGAEL X VOMHGHURM WDEOLF
(1,1) modela za navedene kriptovalute, fvrijednosti ARCH LM testa, te vrijednosti

minimiziranog Schwarzovog kriterija.- H G Q D N R (udidijéht je signifikantan za sve
kriptovalute, AWR ]QDpL GD SUR&OD YRODWLOQRVW SRPDA&H X SUF

Tablica24: Prikaz rezultata GARCH (1,1) modela

, JYRU ,JUDpPpXQ DXWRU[rhttmsR/@irﬁarkeiR:RDdM?XSQL QD
Nadalje, prema % R 3 Q M D NNovkL ZDI6YX LDQDOL]DPD ILQDQFLMVNLK VHU
SRMDYD GD SDG FLMHQH X]JRUNXMH YHUH SRYHUDQMH YROD
VH REMDAQMDYD DVLPHWULDpPQLP rijésé Karakteridira i Hostqjde R W D N R
NUDWNRURpPQLK H, Koj widatima QD IKHIRNRXDLP VWHBELOQLMLP SHL

Zapotrebe detaljnije analize okarakteristikea prema % R & Q M D Novék ] 2018 koristi
VH 7*$5&+ LOL *-5 *$5&+ HERGKBAEPLIMDMMWRYDQH YDULMDQ

82 L i EUs EOs@5 E UeSs (3)
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JGMH VX VYH NRPSRQHQWH LGHQWLpQH S utel WKRGQLP MHGQ
PHPX YULMHGQRMWUSRHXMH. QBQWD GD QHJDWLYQH YLMHVWI
SRVWRMDQMH W]Y [¥prlageNfedsdaiOrjaddosthQ X SXiXMH QD DVLPH\
utjecaj novosti na serije prinosdukladno tome, rezultati TGARCH modgleajedno 9 +

vrijednogima ARCH LM testa, te minimiziranim vrijednostima Schwarzovog kritergéaze

VH X VOMH G B i\RONX DIV I ARHHU HIXIPMHQW QLMH VLJQLILNDQW
ostalihkriptovalutaVLIQLILNDQWDQ DOL QHJIJDWLYDGQanjp XpPHQNDQH |

poluge.

Tablica25: Rezultati TGARCH modela

, JYRU ,JUDpPpXQ DXWRU[rhttchR/@irﬁarkeiR:RWCM?TXSQL QD
1DGDOMH ]DGQML PRGHO NRML ijéaih GARDH.mBJEIB3ARCHMHVW H
PpLMD MHGQDGAED XYM HWIRAMYHD Mdvékl X0 T RdatimSdblide D

a a . a .
. A Y A
Z' @S LAET Z'mbeoEl Wi El G e,

Vs (a5 5 Les €?b

(4)

SUL pHPX MH OLMHYD VWUDQD ORJDULWDP XYMHWRYDQH Y
SROXJH ELWL HNVSRQHQFLMDODQ WH GD UH SUAKGY LYHQD >
koeficijent b+ XWMHFDM VH VP D\AKJ 2 niaNjiloB B Wedddj pauigdje phiddtan.

Jednako tako, eksponencijainEdlD LN PRGHOD JDUIHDNLQWBR@HB NiIHY B QIR AR N
MDpL XWMHFDM QD SUHGYLYHQX YR O\Naddje,0QURANEGAQEHI RO L X
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modelaQDOD]H VHM WDHEGIGHUR.] pHIJD MH Ydigaiflkdvhtaf Ba 8D MH NF
NULSWRYDOXWH DOL YHUL RG pLPH VH QH PRaH JRYRULW

Tablica26: Rezultati EGARCH modela

,]JYRU ,JUDpPXQ DXWRIdd:Phtt;ﬁ;R/@irﬁdrkeﬁB:RWc\A?rXSQL

Nadalje, minimiziranjem vrgdnosti Schwarzovog kriterja §LOMHP RGUHYyLYDQMD
PRGHOD ]D VYDNX SRMHGLQX NULSWRYDOXWX GROD]L VH (
pristaje kriptovalutena Ethereum, Dash, Zcaske Litecoin, EGARCH Dogecoin, te

TGARCH kriptovalutama Ripple i Neo.
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6 =$./-8Y$%.

.ULSWRYDOXWH NDR SLRQLU EORFNFKDLQ WHKQRORJLMH
SDAaQMX QDMa Lajird ktdxtériatRaia\pbputbdécentraliziranosti, anonimnosti, te

brzine transakcijasigurale su novitet u financijskom sustavu, dok se primjena same blockchain
WHKQRORJLMH RpLWXMH mMa EURMCRY LGQUXHRRPLEBRHWDDVW FLI
stranH JRWRYR VYLK ILQDQFLMVNLK LQVWLWXFLMD RG SURI
uaJDQMH QD WUALA&VWHOMHLPS WRYD®K WIH&QDNLP aDURP DO.
ASHNXODWLYQRJ EDORQD GIRMDGE |Q H D MyXiQ L et WSMGFAMHH UNDJ L S
VHEH XRpDYDMX VH NDUDNWHULVBMWH WWHOXRW BV N XMXVE R
stabilnim WU A3LaWL MU AERWPOWY D OSRNOH ORPIH B OWDHWLOQRVW P M|

indikatorom.

3URXPDYDMXiL NRUHO INJULGRARY DLOXANWDO VKR & MEMORVK D] @[ Q B |
koristi NRMH NULSWRYDOXWH GRQRVH XNOMXpLYDQMHP X SRU
WUHEDR SUHGVWDYOMDWL YHOLNL L]JQRV 6 REJLURP QD JC
kriptovalWH SRVHEQR %LWFRLQ RpPLWXMX VH L] .LQH ]ERJ pl
RGYLMD XSUDYR X NLQHVNLP MXDQLPD 6 REJLURReQD XWM
SRND]DOH L]JQLPQR RVMHWOMLYLPD SRSXWiteHRBNtBAMH QD
WU&LEWX SRSXW-EDSRNBWDIOWX *RH NOMXpQLP ]D VWDELO

-HGQDNR WDNR SURXpDYDQMHP GQHYQLK SULQRVD |D

VSHFLILNDFLMH GHVNULSWLYQH VWDWLVW LiN#vedahiindl H XRpH
AWR MH XSWMOWKRGEPR L]QHVHQLP 1DGDOMH QDNRQ XRpPHQ
UD]QL PRGHOL WH MH ]D VYDNX NULSWRY DO &4 %oji SUHPD

najbolje zadovoljavériterije.
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