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INTERNI MODELI ZA PROCENU
TRZISNOG RIZIKA ZASNOVANI NA
USLOVNOM GUBITKU

Rezime

Upravljanje trzisnim rizicima u finansijskim institucijama se prevashodno zasniva na
proceni parametra ,,vrednost pod rizikom* (VaR). Za ovakvu praksu je, u najvecoj meri,
zasluZna bazelska regulativa koja kreira smernice i preporuke u oblasti upravljanja rizicima,
a koje centralne banke veéine razvijenih zemalja slede. Pa ipak, svetska finansijska kriza
dovela je u pitanje adekvatnost ove mere da predvidi ekstremno rizicne dogadaje, a samim
tim i njenu dalju upotrebu u regulatorne svrhe. Kao reSenje namece se upotreba uslovnog

gubitka, relativno nove mere, koja procenjuje o¢ekivani gubitak iznad VaR-a.

Sa tim u vezi je i osnovni cilj ove doktorske disertacije, a to je da obezbedi metodologiju
za upravljanje trziSnim rizicima zasnovanu na uslovnom gubitku. To podrazumeva
odredivanje adekvatnih modela za procenu uslovnog gubitka, modela za testiranje

predvidanja, kao i novih kapitalnih zahteva za pokrice trzi$nih rizika.

Kljuéne reci: uslovni gubitak, vrednost pod rizikom, back testiranje, volatilnost, debeli

repovi, GARCH, teorija ekstremnih vrednosti, kapitalni zahtevi, simulacija
Naucna oblast: Finansijska ekonomija, matematicki i kvantitativni metodi
UZa naucna oblast: Finansijsko predvidanje i simulacija, finansijska ekonometrija

UDK: 330.43:519.2



INTERNAL MODELS FOR MARKET
RISK ASSESSMENT BASED ON
EXPECTED SHORTFALL

Abstract

Management of market risk in financial institutions is primarily based on the estimation of
the “Value-at-Risk” (VaR) parameter. The credit for this practice is largely with the Basel
regulation which creates the guidelines and recommendations in the market risk
management field, followed by the majority of central banks of the developed countries.
However, the world economic crisis has questioned the adequacy of this measure to predict
extremely risky events, and thus its further application for regulation purposes. The use of a
relatively new measure, the expected shortfall, which estimates the expected loss above

VaR, is imposed as a solution.

The main goal of this dissertation is to provide a methodology for managing market risk
based on expected shortfall. That implies determination of adequate models for expected
shortfall assessment, adequate models for backtesting expected shortfall models, as well as

new capital requirements for market risk based on expected shortfall.

Keywords: expected shortfall, Value-at-Risk, backtesting, volatility, fat tails, GARCH,

extreme value theory, capital requirements, simulation
Scientific field: Financial economics, Mathematical and Quantitative methods
Scientific subfield: Financial forecasting and simulation, financial econometrics
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1 UVOD

Svetska finansijska kriza 2007-2009 je pokazala svu ranjivost postojecih sistema za
upravljanje rizicima. Naime, ovi sistemi nisu uspeli da adekvatno odgovore na izazove koje
sa sobom nosi globalizacija trziSta, kao i razvoj kompleksnih finansijskih instrumenata.
Velika povezanost trziSta, kao 1 dostupnost informacija, dovela je do toga se rizici brzo
prenose sa jednog trzista na drugo. Takode, kompleksnost i velika netransparentnost novih
strukturiranih proizvoda, kao §to su obezbedene duznic¢ke hartije (eng. collateralized debt
obligation—CDO), uslovila je neadekvatnu procenu vrednosti ovih instrumenata, a samim
tim 1 neadekvatnu procenu rizika. Za ovaj period Tett (2009) kaze “Inovacije su postale
toliko intenzivne, da su prevaziSle razumevanje veCine bankara, a da ne pominjemo
regulatore”. Neadekvatan regulatorni okvir u mnogome je doprineo da maksimizacija
profita, bude pracena velikim rastom levridza i preuzimanjem velikog rizika. Tako, na
primer, bazelska regulativa propisuje nize kapitalne zahteve za instrumente koji se drze sa
svrthom trgovanja, §to je podstaklo banke da u svojim trgovinskim portfolijima drze CDO
tranSe sa visokim rejtingom (Crotty, 2009). Izmedu ostalog, isticu se kritike internih
modela za upravljanje trziSnim rizicima, a pre svega njihove zasnovanosti na vrednosti pod

rizikom (eng. Value-at-Risk, VaR) meri.

Naime, Bazelski komitet za superviziju banaka® je 1999. godine doneo odluku, poznatu pod

nazivom Bazel 11 (poslednji put revidirana 2006. godine), kojom su definisane preporuke i

! Bazelski komitet za superviziju banaka je komitet osnovan 1974. godine gd strane guvernera centralnih
banaka Grupe 10 zemalja (Francuska, Nemacka, Italija, Japan, Holandija, Svedska, Svajcarska, Velika
Britanija, SAD i Luksemburg) sa ciljem definisanja i uskladivanja standarda i smernica u bankarskoj
superviziji zemalja Clanica.

*Pre Bazela 11, Bazelski komitet je 1996. godine objavio dokument pod nazivom Amendment to the Capital
Accord to Incorporate Market Risks, gde se prvi put u kapitalne zahteve za rizik banaka ukljucuje kapitalni
zahtev za trziSne rizike.



pravila za odredivanje kapitalnih zahteva ne samo za kreditni rizik, ve¢ 1 za trzisni i
operativni rizik banaka. Ovom odlukom se, po prvi put, od banaka zahteva da rezervisu deo
kapitala za pokrivanje trziSnog rizika proisteklog iz knjige trgovanja banke. Takode, ovom
odlukom se bankama koje zadovoljavaju odredene kvantitativne 1 kvalitativne standarde,
pruza mogucénost da razvijaju sopstvene modele za upravljanje trziSnim rizicima i da ih
koriste za procenu kapitalnih zahteva za pokrice trzisnih rizika. U osnovi ovakvog pristupa
je motivacija banaka, da adekvatnim pra¢enjem i merenjem rizika, ostvare nize kapitalne
zahteve. Pa ipak, Bazel II kroz upotrebu internih modela za procenu trziSnog rizika

promovise isklju¢ivo VaR meru i raCunanje kapitalnih zahteva na osnovu ove mere.

VaR predstavlja potencijalni gubitak sa odredenom verovatnoom, nastao promenom
trziSnih faktora u fiksiranom vremenskom periodu, pod pretpostavkom da su pozicije u
portfoliju ostale nepromenjene (Jorion, 1997). Nivo poverenja sa kojim se VaR odreduje
treba da reflektuje stepen averzije prema riziku banke. Visi stepen averzije prema riziku
podrazumeva vecu kapitalnu rezervu za pokrice rizika. Sa tim u vezi, Bazel II definiSe skup
uslova koje VaR mora da zadovolji, kao §to su dnevna procena VaR-a sa nivoom poverenja
od 99%, period procene VaR-a od deset dana trgovanja i istorijski period od minimum
godinu dana na osnovu kojeg se racuna VaR. Pa ipak, bankama je ostavljena sloboda u
izboru modela, odnosno distribucije prinosa na osnovu koje se VaR odreduje. U praksi,
naj¢eS¢e upotrebljavani modeli za procenu VaR-a su analiticki metodi i istorijska
simulacija. Analiticki metodi se zasnivaju na pretpostavci da prinosi portfolija imaju
unapred poznatu distribuciju (najée$¢e normalnu). Imajué¢i u vidu empirijska svojstva
prinosa kao §to su autokorelacija i heteroskedasti¢nost, pri modelovanju VaR-a koriste se
uslovne distribucije prinosa i ekonometrijski modeli za procenu volatilnosti prinosa. Jedna
od osnovnih slabosti ovakvog pristupa je ¢esta pretpostavka o normalnoj raspodeli prinosa.

Naime, empirijski rezultati Mandelbrot (1963) pokazuju da normalna raspodela potcenjuje




verovatno¢e u repovima distribucije prinosa, kojima VaR sustinski pripada. Takode,
McNeil (1997), Da Silva i Mendes (2003), Jondeau i Rockinger (2003) su pokazali da
ekstremni dogadaji nemaju normalnu raspodelu. Sa druge strane, istorijska simulacija
procenjuje distribuciju prinosa empirijskom distribucijom proslih prinosa, izbegavajuci
pretpostavku o nekoj predefinisanoj distribuciji prinosa. Na taj nacin ovaj metod nema
eksplicitno ugraden rizik modela, ali moze biti neadekvatan prilikom odredivanja
ekstremnih kvantila, jer ekstrapolacija izvan proslih opservacija nije moguéa (Bekiros i

Georgoutsos, 2005).

lako je VaR, zahvaljuju¢i Bazel II regulativi doziveo pravu ekspanziju u poslednjoj
deceniji, postavsi industrijski standard u upravljanju rizicima banke, deo akademske
javnosti je jos$ i pre svetske finansijske krize upozoravao na odredene nedostatke ove mere,

kao i kapitalnih zahteva baziranih na VaR-u.

vvvvv

1997) koje dobra mera rizika treba da ispunjava. Uslovi koherentnosti su: monotonost
rizika, homogenost rizika, translativna invarijantnost i subaditivnost. Monotonost
podrazumeva da ako jedan portfolio daje loSije rezultate od drugog, da je onda rizi¢niji od
drugog. Homogenost podrazumeva da ¢e se, ako promenimo veli¢inu portfolija za neki
faktor A, pri ¢emu relativne pozicije instrumenata koji ¢ine portfolio ostanu nepromenjene,
rizik multiplikovati A puta. Translativna invarijantnost podrazumeva da ¢e se, ako dodamo
gotovinu u iznosu K u portfolio, rizik portfolija smanjiti za K. Subaditivnost podrazumeva
da rizik portfolija koji se sastoji iz vise potportfolija ne moze biti veéi od zbira pojedinac¢nih
rizika potportfolija. VaR ispunjava prva tri uslova, ali ne zadovoljava aksiom subaditivnosti
(Acerbi and Tasche 2002). Kod subaditivnih mera rizika diversifikacija portfolija uvek
dovodi do smanjenja rizi¢nosti portfolija, dok kod mera koje ne ispunjavaju ovaj aksiom
diversifikacija moze dovesti i do vece rizi¢nosti portfolija, $to je u suprotnosti sa osnovnim

konceptima merenja rizika. Embrechets, McNeil i Sttraumann (2000) su pokazali da je

10



samo u slucaju elipti¢nih distribucija (kao Sto je normalna distribucija) VaR subaditivna

mera.

U kontekstu VaR-a precizna procena verovatnoca ekstremnih promena vrednosti portfolija
treba da bude u osnovi procesa upravljanja rizicima. Obzirom da ekstremni dogadaji po
svojoj prirodi pripadaju repovima distribucije prinosa, mnogi autori (Taleb, 2007,
Danielsson, 2002) kritikuju pretpostavku o normalnoj distribuciji prinosa, koja se u praksi
cesto koristi prilikom procene VaR-a. Tako najnovije studije o uzrocima svetske finansijske
krize Cesto ukazuju na to je da kratak period opservacija zajedno sa pretpostavkom o
normalnoj raspodeli u velikoj meri potcenio verovatnoce ekstremnih gubitaka. U prilog
tome idu i dnevni padovi svetskih berzanskih indeksa od preko 10% koji su tesko
predvidivi ukoliko se pretpostavi normalna distribucija prinosa. Takode, jedna od
empirijski dokazanih ¢injenica prinosa finansijskih instrumenata je spljoStenost veca od
normalne (eng. leptokurtosis), poznatija pod nazivom “debeli repovi”, koja pokazuje da su
verovatnoce ekstremnih dogadaja (repovi distribucije prinosa) veée nego kod normalne

raspodele.

Mnogi autori (Crotty, 2009) isticu da VaR ne daje dovoljno informacija o potencijalnim
gubicima, jer predstavlja samo percentil distribucije gubitaka. Acerbi i Tasche (2002)
primecuju da, obzirom da predstavlja minimalni gubitak u najgorih x% slucajeva, VaR ne
govori nista o potencijalnim gubicima iznad njegove vrednosti. Tako na primer, ukoliko
posmatramo dva portfolija od kojih jedan ima znatno manji VaR, ali znatno veéi
potencijalni maksimalni gubitak, sa aspekta VaR-a taj portfolio je manje rizican. Takode,
veliki gubici sa malom verovatnocom, karakteristicni za periode krize, se teSko obuhvataju
VaR merom. U prilog tome ide i poslednja finansijska kriza koja je pokazala da su promene
cena bile takve, da je njihova verovatnoca prema vecini modela bila beskona¢no mala

(Turner, 2009).

Danielsson et al. (2001) ukazuju na to da VaR metodologije tretiraju rizik kao egzogeni
proces, u smislu da ove metodologije implicitno pretpostavljaju da su reakcije pojedinac¢nih

11



trzi$nih ucesnika na promene trzisnih cena toliko male da nemaju znac¢ajan uticaj na trziSnu
ravnotezu i da su medusobno nezavisne. Pa ipak volatilnost odreduje trziste, i to u velikoj
meri kroz ponaSanje individualnih ucesnika na trzistu. Takode, neprepoznavanje rizika kao
endogenog procesa u mirnim periodima kada se ucesnici na trziStu heterogeno ponaSaju
nema prevelike posledice, ali zato u periodima krize dolazi do znacajnog potcenjivanja
sistematskog® rizika. To se objasnjava time §to u periodima krize uesnici na trZistu
koriste¢i slicne modele za mitigaciju rizika reaguju na slicne nacine. Tako na primer u
periodu krize prilikom pada cene nekog finansijskog instrumenta, prirodna reakcija trzisnih
ucesnika je da prodaju taj finansijski instrument, §to za posledicu ima dalji pad cena. VaR
mere ne samo da ne upozoravaju na rastuci rizik, ve¢ mogu da budu niske u periodima kada
je sistematski rizik visok. To se upravo desilo pred pocetak svetske finansijske krize kada je
prema VaR merama poc¢etkom 2007. godine rizik bio nizak, dok je istovremeno sistematski

rizik bio visok.

Pored prethodno navedenih nedostataka VaR mera, u stru¢noj i akademskoj javnosti Ceste
su kritike kapitalnih zahteva za pokrice trzisnih rizika koji se raCunaju na osnovu VaR
mera. Tako je desetodnevni period za koji se racuna VaR-a kritikovan kao previse
konzervativan, jer se smatra da se pozicije u knjizi trgovanja mogu u normalnim periodima
likvidirati u kra¢em periodu. Takode, Bazel II predlaze da se pri racunanju desetodnevnog
VaR-a koristi pravilo “kvadratnog korena vremena” (eng. “‘square-root-of-time”), po
kojem se desetodnevni VaR dobija kao proizvod jednodnevnog VaR-a i korena iz deset.
Ovo pravilo se moze koristiti samo ako je ispunjen uslov da prinosi nisu heteroskedasticni,
Sto najceSce nije slucaj. Istorijski vremenski period od minimum jedne godine za potrebe
raCunanja VaR-a, takode je predmet diskusija strucne javnosti. Pa ipak, najviSe paZnje 1
kritika izazvao je multiplikativni faktor i njegova donja granica od tri, jer se smatralo da je

njegova vrednost ad hoc ustanovljena, a sama finansijska kriza je dodatno pokazala da tako

% Sistematski rizik je rizik da ée difolt jedne finansijske institucije dovesti do difolta drugih finansijskih
institucija.

12



dobijeni kapitalni zahtevi nisu bili dovoljni da pokriju nastale gubitke. Turner (2009) u
svojoj studiji pokazuje da su kapitalni zahtevi za trziSne rizike u odnosu na ukupne
kapitalne zahteve bili procentualno znatno manji u poredenju sa odnosom knjige trgovanja i

ukupne aktive banke.

Kao odgovor na prethodne primedbe koje se ticu VaR-a i kapitalnih zahteva za trzi$ne
rizike, a pre svega na svetsku finansijsku krizu, Bazelski komitet 2009, u novom
dokumentu “Revisions to the Basel II market risk framework revidira postojeée okvire za
pracenje trziSnih rizika. Ova revizija uvodi novu meru rizika — “stres VaR” (eng. “stressed
VaR”) 1 shodno tome novi nacin ra€unanja kapitalnih zahteva. Stres VaR je desetodnevni
VaR sa nivoom poverenja od 99% koji se raCuna na osnovu istorijskih podataka od godinu
dana za period u kome su nastali veliki gubici (period stresa). Bazelski komitet naglasava
da se dvanaestomese¢ni period gubitaka nastalih tokom 2007. i 2008. godine moze
kvalifikovati kao stres period, mada ostavlja opciju da banka sama utvrdi drugi period
znacajnih gubitaka koji je za njen trgovinski portfolio relevantniji. U skladu sa promenama
koje se odnose na dodatnu meru rizika, revizija predvida novi prosireni kapitalni zahtev
koji se sastoji iz zbira starog kapitalnog zahteva i dodatnog kapitalnog zahteva za stres
VaR. Kapitalni zahtev za stres VaR je isti kao i kapitalni zahtev za obi¢ni VaR
(desetodnevni VaR sa nivoom poverenja 99%), s tim da se njegov multiplikativni faktor
menja isto kao i multiplikativni faktor za obi¢ni VaR, tj. kao rezultat back testiranja
obi¢nog VaR-a. Bazelski komitet je nakon objavljenog dokumenta napravio i kvantitativnu
studiju koja obuhvata 43 evropske banke sa ciljem da izmeri efekat novih kapitalnih
zahteva na potrebnu rezervu kapitala za pokri¢e trzi$nih rizika. Rezultati su pokazali da su
se kapitalni zahtevi u najboljem slucaju udvostruc¢ili u odnosu na prethodne kapitalne

zahteve.

Imajudi to u vidu, ali 1 sve navedene nedostatke VaR-a 1 kapitalnih zahteva za trZi$ne rizike
zasnovanih na njemu, namece se pitanje da li u okviru metodologija koje su delom

zasnovane na VaR-u, postoje mere koje prevazilaze njegove nedostatke i daju preciznije

13



kapitalne zahteve? Artzner et al. (1997, 1999) predlazu upotrebu uslovnog gubitka (eng.
expected shortfall). Uslovni gubitak je o¢ekivani gubitak, pod uslovom da je gubitak veéi
od VaR-a. Prakti¢no uslovni gubitak kao mera rizika govori koliko u proseku mozemo
izgubiti, ako gubitak prede vrednost VaR-a. Uslovni gubitak je koherentna mera rizika, jer
ispunjava uslov subaditivnosti ¢ime omogucava da se prilikom procene rizika portfolija
obuhvati efekat diversifikacije (Tache 2002). Takode, ova mera daje vise informacija o

raspodeli repova gubitaka, jer opisuje prosecnu vrednost gubitaka iznad nekog percentila.

U skladu sa opisanim problemima postoje¢ih mera rizika, predmet doktorske disertacije je
razvoj internih modela za pracenje trziSnih rizika banaka, koji su zasnovani na konceptu
uslovnog gubitka. Sa tim u vezi, analizirano je sedamnaest razli¢itih modela za procenu
uslovnog gubitka i testirane su njihove performanse. Takode, ispitivani su razli¢iti testovi
za procenu predvidanja uslovnog gubitka. Konacno, razvijeni su novi kapitalni zahtevi za
pokrice trziSnih rizika, koji se baziraju na uslovnom gubitku. Na taj nacin, dobijen je novi
metodoloski okvir za razvoj internih modela, zasnovanih na uslovnom gubitku, koji
bankama moze sluziti za procenu internog kapitala. U osnovi je ideja da banke, koje vec
koriste interne modele za procenu trziSnog rizika, polako prelaze na adekvatniju meru
rizika uz neznatne implementacione troskove. Sama disertacija organizovana je po
sledecem principu. U poglavlju 2 dat je pregled bazelskog regulatornog okvira za
upravljanje trzi$nim rizicima. U poglavlju 3 dati su teorijski okvir i metodologije za
procenu uslovnog gubitka. U poglavlju 4, predstavljeni su modeli za testiranje predvidanja
VaR-a i uslovnog gubitka. U poglavlju 5, uz pomo¢ modela iz poglavlja 4 izvrSena je
empirijska analiza performansi sedamnaest prethodno opisanih modela za procenu
uslovnog gubitka. Konaéno, uz pomo¢ Monte-Carlo simulacije dobijeni su novi kapitalni

zahtevi za trZiSne rizike. Poglavlje 6, sadrZi zaklju¢na razmatranja.
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2 Regulatorni okviri za merenje trzisnih rizika

Prvi koraci u uspostavljanju striktnijeg sistema kontrole i upravljanja rizicima finansijskih
institucija su bili definisani od strane Bazelskog komiteta za superviziju banaka 1988.
godine u vidu dokumenta “International Convergence of Capital Measurement and Capital
Standards”, poznatijeg kao Bazel I. U samom dokumentu navodi se da su dva osnovna cilja
Bazela I: jaanje i oCuvanje stabilnosti medunarodnog bankarskog sistema, kao i postizanje
konzistentnosti u primeni ovog regulatornog okvira od strane banaka u razli¢itim zemljama
sa ciljem smanjenja konkurentske nejednakosti. Takode, svrha ovog dokumenta je da
obezbedi osnovne smernice i uslove za komercijalne banke, pre svega u vidu minimalnih
standarda za kapitalne zahteve koje treba da ispune zemlje ¢lanice (Galatti, 2003). Pa ipak,
fokus Bazel-a | je pre svega na kreditnom riziku i ponderisanju rizi¢ne aktive. Ponderisanje
aktive podrazumeva da se celokupna aktiva banke grupiSe u pet kategorija i mnozi sa
ponderima rizika koji odgovaraju razli¢itom nivou kreditnog rizika svake kategorije i
variraju od 0% do 100%. Tako rizikom ponderisana aktiva sluzi za odredivanje minimalnih
kapitalnih zahteva za pokrice rizika, koji prema Bazelu I, ne smeju da bude ispod 8% aktive
pod rizikom. Smernice date kroz Bazel | su vrlo brzo usvojene i implementirane od strane
¢lanica G10, ali su ubrzo i naiSle na znacajne kritike koje se pre svega ticu nemogucénosti
adekvatnog merenja i pracenja trzi$nih rizika. Jedan od osnovnih problema bio je i taj $to
prema Bazelu I, sve pozicije aktive se racunaju isklju¢ivo prema njihovoj knjigovodstvenoj
vrednosti, §to u slucaju trgovinskih portfolija dovodi do znacajnih odstupanja. Takode, rast
aktivnosti trgovanja, globalizacija finansijskih trziSta, ekspanzija derivatnih instrumenata,
kao i sekuritizacija finansijske aktive, doprinela je rastu trgovinske izlozenosti mnogih
banaka, a samim tim i izloZenosti trziSnom riziku. Kao posledica razli¢itih pogreS$nih
odluka i aktivnosti trgovanja, usledila su bankrotstva finansijskih institucija kao §to su

Barings banka (1995), Sumitomo trgovinska kuca (1995), kao i okrug Orange County
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(1994) u Kaliforniji, usled cega je upravljanje trziSnim rizicima dospelo u prvi plan

zakonodavstva i tela koje regulisu rad finansijskih institucija.

Kao odgovor na kritike i bankarsku krizu, Bazelski komitet 1999. godine izdaje novi
dokument “Amandment to the Capital Accord to Incorporate Market Risks”, koji je 2006.
uklju¢en u jo§ sveobuhvatniji dokument “International Convergence of Capital
Measurement and Capital Standards - a Revised Framework”, sa neformalnim nazivom
Bazel 1I. Ovim dokumentom BIS objedinjuje i promovise cCetiri osnovne ideje na kojima
treba da pociva dobro upravljanje rizicima: identifikaciju svih izvora rizika, procenu rizika
koja se zasniva na koherenthom setu pretpostavki, izvestavanje i kontrolu rizika, kao i
ublazavanje rizika (eng. mitigation). Sa druge strane, cilj dokumenta je da pruzi
finansijskim institucijama smernice za postizanje optimalne alokacije kapitala za pokrice
svih rizika sa kojima se u svom poslovanju suo¢avaju. Bazel II u mnogome prosiruje oblast
primene regulatornih zahteva, tako da umesto merenja samo kreditnog rizika, finansijske
institucije su po prvi put u obavezi da prate i mere trzis$ni rizik i operativni rizik. Takode
kvantifikacija svakog od ovih rizika zavisi od tipa podataka, kao i na¢ina merenja rizika.
Tako na primer banke se u vidu nizih kapitalnih zahteva podsticu da razvijaju i koriste
interne modele u proceni kreditnog, trziSnog i operativnog rizika. Sam dokument

koncipiran je po principu “tri stuba”.

Prvi stub, poznatiji pod nazivom “minimalni kapitalni zahtevi” obezbeduje metodologiju za
pracenje i merenje kreditnog, trziSnog i operativnog rizika. Ovim stubom ne samo da je
Bazel 1 proSiren za dva nova tipa rizika, ve¢ je i1 pristup merenju kreditnog rizika u
mnogome proSiren. Naime, u standardizovanom pristupu uvodi se ponderisanje rizi¢ne
aktive prema rejtinzima autorizovanih rejting agencija. Pa ipak, bankama je omoguceno da
ukoliko imaju razvijene sopstvene rejting sisteme za pracenje rizika kreditne aktive, koriste
pristup internih rejtinga (Internal Ratings Based Approach — IRB). Takode, u zavisnosti od
stepena razvijenosti rejting sistema, banke mogu da koriste osnovni IRB pristup

(Foundation IRB) ili napredni pristup (Advanced IRB). Osnovni IRB pristup podrazumeva
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da banke uz odobrenje regulatora mogu da koriste interne modele za procenu verovatnoca
neizmirenja obaveza (probability of default), dok od strane regulatora dobijaju procene
gubitaka usled nastanka neizmirenja obaveza (loss given default — LGD), kao i faktore
konverzije 1 efektivne ro¢nosti. Sa druge strane napredni IRB pristup podrazumeva da uz
odobrenje regulatora, banke same procenjuju sve prethodno navedene parametre. U oba
slu¢aja banke su suStinski stimulisane da razvijanjem sofisticiranih modela dobijaju
preciznije procene verovatnoca neizmirenja obaveza, usled ¢ega ¢e imati nize pondere
rizika, a samim tim i niZe kapitalne zahteve nego Sto bi imali standardizovanim pristupom.
Slican princip u odredivanju kapitalnih zahteva Bazel II predvida i za merenje trzi$nih i

operativnih rizika.

Za razliku od prvog stuba, drugi stub pre svega definiSe okvir za internu procenu
adekvatnosti kapitala (Internal Capital Adequacy Assessment Process — ICAAP), kao i
proces supervizije banaka od strane regulatora. U dokumentu se navodi da “proces
supervizije nije usmeren samo na obezbedenje kapitalnih zahteva za pokri¢e svih rizika,
ve¢ 1 na stimulisanje banaka da razvijaju i koriste bolje tehnike upravljanja i kontrole
rizika” (Bank for International Settlement, 2006). Banke treba da pokazu da su njihovi
interni ciljevi u vezi sa kapitalom u skladu sa celokupnim profilom rizika banke, kao i sa
okruzenjem u kome posluju. To podrazumeva odgovornost vis§ih menadzera i upravnog
odbora za stratesko planiranje tekucih i buducih kapitalnih potreba i tolerancija na rizike,
zatim uspostavljanje politika 1 procedura koje obezbeduju da banka identifikuje, meri i
izvestava o svim rizicima, kao i procesa interne kontrole i revizije koji treba da obezbede da
se svi procesi upravljanja rizika odvijaju u skladu sa planovima i procedurama. Takode, od
banaka se trazi da prate 1 rizike koji nisu obuhvaceni prvim stubom, kao §to su rizik
koncentracije, kamatni rizik bankarske knjige, rizik likvidnosti, strateski i reputacioni rizik.
Posebno, u vezi sa trzisnim rizicima, banke koje koriste interne modele za procenu rizika,
su u obavezi da sprovode razli€ita stres testiranja, kojima ¢e se potvrditi da su sposobne da
zadovolje ne samo minimalne kapitalne zahteve za kapitalom, ve¢ i dodatne zahteve koji
mogu nastati usled razlicitih Sokova na trzistu. Sa druge strane, od supervizora se trazi da
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redovno vrSe reviziju i ocenu internih modela za procenu adekvatnosti kapitala, kao i
kvaliteta celokupnog sistema za upravljanje rizicima i sistema interne kontrole. Ukoliko
ustanove da banka ne ispunjava sve uslove navedene prvim i drugim stubom, supervizori su

duzni da na vreme reaguju i da ukoliko je potrebno traze povecanje kapitalnih zahteva.

Konacno, treci stub se odnosi na “trziSnu disciplinu” i daje smernice koje se pre svega ticu
obelodanjivanja podataka §iroj javnosti, ¢ime se omogucuje da investitori, analiticari, druge
banke i rejting agencije same procenjuju kapitalnu adekvatnost odredene banke. Na taj
nacin ucesnici na trziStu mogu da adekvatno nagrade ili kazne banke u zavisnosti od toga
kako upravljaju sopstvenim rizicima, a samim tim i uticu na njihov odnos prema riziku. Od
finansijskih institucija se trazi da naprave formalne politike, kojima se definiSe Sta se
obelodanjuje od podataka i koliko ¢esto. Preporuke su da se izvestava o generalnoj strukturi
kapitala, o pokazateljima adekvatnosti kapitala, o rezervama kapitala za pokric¢e kreditnog,
trziSnog 1 operativnog rizika, kao 1 o tehnikama i metodama koje banka koristi za

identifikaciju, merenje i kontrolu rizika.

Ono §to je svakako najveca novina ovog dokumenta je uvodenje pracenja i procena trziSnih
I operativnih rizika. Trzi$ni rizik je definisan kao rizik od gubitaka u bilansnim i
vanbilansnim pozicijama usled promena trzi$nih faktora, dok je operativni rizik definisan
kao rizik od gubitaka usled neadekvatnih i neuspesnih internih procesa, ljudi i sistema ili
eksternih dogadaja (Bank for International Settlement, 2006). Kao glavni izvori trzisnog
rizika navode se: promene cena akcija, promene kamatnih stopa i cena na njima baziranih
finansijskih instrumenata, promene deviznog kursa i promene cena sirovina. Takode, kao
neophodan preduslov za pracenje trzi$nih rizika, Bazel Il razdvaja knjigu trgovanja (eng.
trading book) i bankarsku knjigu. Tako npr. prema Odluci o Adekvatnosti kapitala*
(Narodna banka Srbije, 2011) koja je pisana na osnovu Bazel Il direktiva stoji: “Banka je

duzna da u knjigu trgovanja rasporedi sve pozicije u finansijskim instrumentima i robi koje

* U ovoj disertaciji je kori§¢ena terminologija definisana ovom odlukom.

18



se drze sa namerom trgovanja ili radi zaStite od rizika po osnovu pozicija u drugim
finansijskim instrumentima iz te knjige, a za koje ne postoje ograni¢enja da se njima trguje
sa namerom trgovanja, suStinski se podrazumevaju one pozicije koje banka zauzima sa
namerom da ih u kratkom roku proda i na taj na¢in ostvari dobit. Kapitalni zahtevi za rizik
koji proisti¢e iz promena cene akcija i kamatnih stopa (kao 1 iz njih izvedenih finansijskih
instrumenata) se iskljuivo primenjuju na pozicije iz knjige trgovanja, dok se kapitalni
zahtevi za devizni i robni rizik primenjuju na pozicije iz obe knjige. Bazel Il predvida dve
metodologije za racunanje Kapitalnih zahteva za trziSne rizike: standardizovani pristup
(eng. Standardized Approach) i pristup internih modela (eng. Internal Model Approach).
Standardizovani pristup podrazumeva primenu konstantnih pondera za rizike, propisanih od
strane BIS-a, na razlicite finansijske instrumente, dok pristup internih modela podrazumeva
primenu sofisticiranih modela za procenu dnevne izlozenosti trzisnom riziku. Imajuéi u
vidu razlike u kapitalnim zahtevima izmedu ove dve metodologije, banke su prakti¢no
stimulisane da razvijaju interne modele za procenu rizika, kako bi dobile odobrenje za

primenu IMA pristupa i na taj na¢in ostvarile nize kapitalne zahteve.
2.1 Standardizovani pristup za merenje trziSnih rizika

Standardizovani pristup za merenje trzi$nih rizika zasniva se na ,,blokovskoj* metodologiji
(eng. “building block”), prema kojoj se kapitalni zahtevi racunaju posebno za svaku
poziciju iz knjige trgovanja, u zavisnosti od toga kom tipu trzi$nog rizika je izloZena. Na taj
nain se posebno prate i raCunaju cenovni rizik akcija, rizik promene kamatnih stopa,
devizni i robni rizik, i kao posledica toga, kapitalni zahtevi za ukupni trzi$ni rizik dobijaju
se kao zbir kapitalnih zahteva za svaku prethodno navedenu kategoriju trZiSnog rizika

(videti Tabelu 1).

U osnovi ovakvog metodoloskog okvira je ideja da se potencijalni gubitak zasniva na

linearnoj vezi izmedu razlicitih faktora trzisnog rizika i finansijskih instrumenata. Kao
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takav, potencijalni gubitak se moze izraziti kao proizvod: pozicije, senzitivnosti vrednosti
pozicije na promenu relevantnih faktora trzisnog rizika i potencijalnih promena trzi$nih

faktora (Gallati, 2013), Sto se moze predstaviti sledeCom jednacinom:
A,=vVv-s-Af (2.1.1)

gde su A, - promena vrednosti pozicije, v — vrednost pozicije, s — senzitivnost i Ay promena
relevantnog trziSnog faktora. Takode, ukoliko su promene trzisnih faktora u istom smeru
ovakav koncept podrazumeva da su korelacije izmedu njih +1, dok u sluc¢aju promena u
suprotnom smeru podrazumeva da su korelacije -1. Iz prethodno navedenog, moze se
zakljuciti da standardizovani pristup predstavlja znacajnu simplifikaciju realnosti, jer u
potpunosti zanemaruje efekat diversifikacije, koji proizilazi iz korelacija razli¢itih trzi$nih

faktora, a samim tim i konzervativniji pristup u merenju trzisnih rizika.
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Pozicija

Dekompozicija rizika

Kamatno osetljivi
instrumenti

Opsti cenovni rizik: 1. Metod dospeca
2. Metod trajanja

Specifi¢ni cenovni rizik:
proizvod neto pozicije po izdavaocu i
pondera rizika (od 0% do 12%)

Vlasnic¢ke hartije od
vrednosti

Opsti cenovni rizik:
8% neto pozicije po odredenom trzistu

Specifi¢ni cenovni rizik: 8% neto pozicije
po izdavaocu ili 4% neto pozicije ukoliko
je portfolio likvidan i dobro diversifikovan

Devizna imovina

e 10% od neto dugackih ili neto
kratkih pozicija, u zavisnosti koje
Su vece

e za plemenite metale 10% neto
pozicija

Roba

Pojednostavljeni pristup:

15% neto pozicije (duge ili kratke) za svaki
tip robe i 3% bruto (duga+kratka) pozicije
za svaki tip robe

Pristup lestvice dospeca:

15% duge ili kratke pozicije koja je
preostala nakon netiranja po razli¢itim
vremenskim dospe¢ima

Tabela 1. Kapitalni zahtevi za trzi$ni rizik - standardizovani pristup

Kao sto se iz prethodne tabele vidi trzisni rizik za duznicke i vlasnicke hartije od vrednosti

obuhvata dve komponente:
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e Specifican cenovni rizik — rizik od gubitaka usled promena koje su karakteristi¢ne za
konkretne hartije od vrednosti, a ne za opste trziSne uslove i uglavnom je vezan za
stanje emitenta date hartije od vrednosti (npr. kao $to su promene rejtinga emitenata

hartija, ponuda za preuzimanje kompanija, itd.)

e Opsti cenovni rizik — rizik od gubitaka usled promena na samom trzi$tu na kome je
hartija kotirana (npr. promene u rocnoj strukturi kamatnih stopa, fluktuacije
deviznog kursa, itd.).

Takode, kritican korak u primeni standardizovanog pristupa merenju trziSnog rizika je
pravilno mapiranje pozicija. Naime sve pozicije u knjizi trgovanja moraju da imaju tekuce
trzisne cene koje se dnevno azuriraju (eng. mark-to-market), dok pozicije u derivatima
moraju da se dekomponuju na pozicije u hipotetickim instrumentima na koje se dati derivat

odnosi.
2.1.1 Cenovni rizik po osnovu duzni¢kih hartija od vrednosti

Cenovni rizik po osnovu duznickih hartija od vrednosti je rizik promena cena ovih hartija
usled promene kamatnih stopa (NBS, 2011). Hartije od vrednosti podlozne ovom tipu
rizika obuhvataju sve duzniCke hartije sa promenljivom ili fiksnom kamatnom stopom,
obveznice bez kupona, derivate koji se odnose na kamatnu stopu, kao i konvertibilne
obveznice, ukoliko se njima trguje kao sa duzni¢kim hartijama (Crouhy et al., 2006).
Kapitalni zahtevi za ovaj tip rizika odreduju se kao zbir kapitalnih zahteva za specifi¢ni

cenovni rizik 1 opSti cenovni rizik.

Kapitalni zahtev za specificni cenovni rizik treba da $titi banku od nepozeljnih promena
cena duzni¢kih instrumenata izazvanih faktorima koji se odnose na emitenta datog
instrumenta. Odredivanje kapitalnih zahteva za specifi¢ni cenovni rizik podrazumeva da
banke rasporeduju neto pozicije u duznickim instrumentima u odredene kategorije prema

emitentu hartije, rejtingu emitenta i periodu do dospeca, a zatim ih mnoze odgovaraju¢im
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ponderima. Tako npr. prema Bazelu II drzavne obveznice i kvalifikovane duznicke hartije
(hartije ¢iji je rejting investiciono prihvatljiv - eng. investment-grade ) u zavisnosti od
perioda do dospe¢a mogu imati pondere od 0% do 1.6%, dok ostale duznicke hartije sa

nizim kreditnim rejtingom ili koje nemaju rejting mogu imati pondere od 8% do 12%.

Kapitalni zahtevi za opsti cenovni rizik treba da $tite banku od promena cena hartija od
vrednosti nastalih usled promene opsteg nivoa kamatnih stopa. Prilikom rac¢unanja ovih
kapitalnih zahteva banka moze da izabere ili metod dospeca (eng. maturity method) ili
metod trajanja (eng. duration method). Bez obzira na metod primene kapitalni zahtevi za

opsti cenovni rizik se ra¢unaju za svaku valutu odvojeno i obuhvataju sledece korake:
1. Odredivanje ponderisane neto kratke ili duge pozicije za svaku klasu dospeca

2. Odredivanje manjeg dela uskladenih pozicija u svakoj klasi dospeca/trajanja

(vertikalno uskladivanje — eng. vertical dissallowance)

3. Odredivanje veceg dela uskladenih pozicija izmedu razli€itih klasa dospeca/trajanja

(horizontalno uskladivanje — eng. horizontal disallowance)

Metod dospeca podrazumeva da banke sve neto pozicije u duzni¢kim hartijama rasporeduju
u 3 zone i 15 klasa dospeca i to prema preostalom dospecu (ukoliko su u pitanju hartije od
vrednosti sa fiksnom kamatnom stopom) ili prema periodu preostalom do odredivanja
slede¢e kamatne stope (ukoliko su u pitanju hartije od vrednosti sa promenljivom
kamatnom stopom); i prema kamatnoj (kuponskoj) stopi. Za svaku klasu postoje prethodno
definisani ponderi rizika, koji treba da reflektuju osetljivost cena pozicija na
pretpostavljenu promenu kamatnih stopa i koji variraju od 0.1% (prva klasa, zona 1) do
12.5% (petnaesta zona sa dospecem preko 20 godina). Nakon ponderisanja neto dugih i
kratkih pozicija za svaku klasu dospeca, prelazi se na vertikalno uskladivanje pozicija u

okviru istih klasa dospeca, a zatim na horizontalno uskladivanje unutar zona i izmedu zona.
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Za razliku od metoda dospeca, metod trajanja podrazumeva da banke uz odobrenje
regulatora same racunaju za svaku poziciju pondere rizika koji reflektuju osetljivost cena na
promenu kamatne stope. Prema Odluci o adekvatnosti kapitala (NBS, 2011) kao mera
osetljivosti na promenu kamatnih stopa predlaze se modifikovano trajanje (eng. modified
duration). Na osnovu modifikovanog trajanja pozicije se rasporeduju u jednu od 15 klasa sa
razli¢itim trajanjem. Nakon toga racunaju se pozicije ponderisane trajanjem kao proizvod
trziSne vrednosti duznicke hartije od vrednosti, modifikovanog trajanja i pretpostavljene
promene kamatne stope. Zatim se pristupa vertikalnom, a kasnije horizontalnom
uskladivanju, pri ¢emu su ponderi za horizontalno uskladivanje isti kao kod metoda

dospeca.
2.1.2 Cenovni rizik po osnovu vlasnickih hartija od vrednosti

Kao i1 kod duznic¢kih hartija od vrednosti, kapitalni zahtev za cenovni rizik po osnovu
vlasnickih hartija od vrednosti se odreduje kao zbir kapitalnih zahteva za specifi¢ni cenovni
rizik i1 kapitalnih zahteva za opsti cenovni rizik. Pod vlasni¢kim hartijama od vrednosti
podrazumevaju se akcije, konvertibilne hartije od vrednosti koje se ponaSaju kao akcije,

derivati koji su vezani za akcije, kao i berzanski indeksi.

Specifi¢ni cenovni rizik je rizik od promene cene vlasni¢kih hartija od vrednosti usled
razli¢itih faktora koji se ticu emitenta vlasnicke hartije, a ne finansijskog trzista na kome se
kotira data hartija. Prilikom odredivanja kapitalnih zahteva za ovaj tip rizika, primenjuje se
ponder od 8% na bruto® poziciju u vlasni¢kim hartijama od vrednosti, osim u slu¢aju dobro

diversifikovanog i likvidnog portfolija kada taj ponder iznosi 4%.

Sa druge strane, opsti cenovni rizik je rizik od promene cene vlasnic¢ke hartije od vrednosti

usled promena na finansijskom trzistu na kojem se datom hartijom trguje. Odreduje se tako

® Bruto pozicija se raduna kao suma apsolutnih vrednosti svih dugih i kratkih pozicija u vlasni¢kim
instrumentima
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$to se na neto® poziciju u vlasnidkim hartijama od vrednosti primenjuje ponder od 8%. Neto

pozicije se racunaju odvojeno za razlicita nacionalna trzista.

2.1.3 Devizni rizik

Devizni rizik je rizik od nastanka negativnih efekata na finansijski rezultat i kapital banke
usled promene deviznog kursa, a banka mu je izloZzena po osnovu pozicija koje se vode U
knjizi trgovanja i bankarskoj knjizi. Prvi korak u odredivanju kapitalnih zahteva za devizni
rizik je racunanje neto otvorene devizne pozicije u svakoj valuti i neto otvorene pozicije u
zlatu. Neto otvorena pozicija banke predstavlja zbir neto spot pozicija banke, neto forvard
pozicija’, garancija i sli¢nih vanbilansnih stavki, neto delta ekvivalenta svih valutnih opcija
i opcija na zlato, kao i buduce neto prihode/rashode koji nisu jo§ knjigovodstveno
evidentirani, ali su u potpunosti zasti¢eni. Prilikom ra¢unanja neto otvorene pozicije, banke
imaju mogucnost da koriste jednostavni pristup (eng. shorthand method) koji tretira sve
valute na isti nacin ili uz odobrenje regulatora pristup internih modela koji obuhvata stvaran

rizik koji zavisi od kompozicije portfolija banke.

Jednostavan pristup podrazumeva da se ukupna neto otvorena devizna pozicija odreduje
kao zbir vec¢e od apsolutnih vrednosti ukupne duge devizne pozicije banke (zbir svih neto
dugih deviznih pozicija u pojedinim valutama) i ukupne kratke devizne pozicije (zbir svih
neto kratkih deviznih pozicija u pojedinim valutama) i apsolutne vrednosti neto pozicije
(duge ili kratke) u zlatu. Kapitalni zahtev za devizni rizik je definisan kao 8% ukupne neto

otvorene pozicije banke.

® Neto pozicija raduna se kao apsolutna razlika izmedu zbira svih dugih pozicija u vlasni¢kim instrumentima i
zbira svih kratkih pozicija

" Neto forvard pozicija predstavlja razliku izmedu svih iznosa koji ée biti primljeni i sivh iznosa koji ¢e biti
placeni po osnovu valutnih forvard ugovora, valutnih fjucers ugovora i hipotetickih iznosa svop ugovora koji
nisu ukljuceni u spot poziciju
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2.1.4 Robni rizik

Standardizovani pristup za merenje robnog rizika pogodan je jedino za finansijske
institucije koje nemaju znacajne pozicije u robi. Ovo je prevashodno iz razloga sto su cene
robe mnogo volatilnije i sloZenije za predvidanje nego $to su devizni kurs ili kamatne stope.
To je posledica manje likvidnih robnih trzista, kao i vee zavisnosti cene robe od ponude i
potraznje. Tako npr. usled nedovoljne likvidnosti, finansijska institucija moze da se nade u
situaciji da ne moze da zatvori kratku poziciju. Takode, banke koje u svojim portfolio
strategijama ulazu u pozicije u finansijskim derivatima na robu izlozene su pored rizika od
promene spot cena robe i baznom riziku (eng. basis risk), kamatnom riziku, kao i riziku
gepa forvarda (eng. forward gap risk). Bazni rizik je rizik da ¢e veza izmedu cena sli¢ne
robe da se menja tokom vremena, dok je rizik gepa forvarda rizik od promene cene
forvarda koji nije potekao od promene kamatnih stopa. Standardizovani pristup
podrazumeva dva nacina odredivanja kapitalnih zahteva za robni rizik: pojednostavljeni
pristup (eng. simplified approach) i pristup lestvice dospe¢a (eng. maturity ladder

approach).

Pojednostavljeni pristup predvida za svaku pojedinaénu robu racunanje neto pozicije
(apsolutna vrednost razlike dugih 1 kratkih pozicija) 1 racunanje bruto pozicije (zbir
apsolutnih iznosa dugih i kratkih pozicija). Kapitalni zahtev se dalje ra¢una kao zbir 20%

neto pozicije u robi i 3% bruto pozicije.

Pristup lestvice dospe¢a podrazumeva da se sve pozicije u istoj robi rasporeduju u 7
razli¢itih klasa dospeca, pri ¢emu zalihe u robi pripadaju prvoj klasi dospeca. Takode,
banka moZe da izvr$i netiranje® pozicija u istoj robi i da unese netirane iznose u

odgovarajucu klasu dospeca, samo ukoliko te pozicije imaju isti datum dospeca (NBS,

® Netiranje podrazumeva prebijanje suprotnih pozicija u identi¢nim haritjama od vrednosti ili robi (NBS,
2011).
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2011). Za svaku vremensku zonu suma dugih i kratkih pozicija koje su uskladene mnozi se
sa spot cenom robe i stopom raspona date zone (eng. spread rate). Iznos neuskladene
duge/kratke pozicije u jednoj klasi dospeca poredi se sa iznosom neuskladene pozicije
kratke/duge pozicije u sledecoj klasi dospeca 1 ukoliko su ti iznosi isti oni ¢ine uskladenu
poziciju izmedu zona, dok ukoliko nisu ono §to preostane ¢ini neuskladenu poziciju izmedu

zona. Na taj nacin kapitalni zahtev za robni rizik se racuna kao zbir:

e uskladenih pozicija za svaku klasu dospe¢a pomnozenu stopom raspona i teku¢om

trziSnom cenom robe

e apsolutnog iznosa uskladenih pozicija izmedu dve klase dospeca za svaku klasu
dospeca za koju je preneta neuskladena pozicija iz prethodne klase dospeca

pomnozenog sa 0.6% i teku¢om trziSnom cenom

e apsolutnog iznosa preostale neuskladene pozicije pomnozenog sa 15% i teku¢om

trziSnom cenom robe.

Imajuéi u vidu volatilnost i korelaciju cena robe i finansijskih derivata na robu i, sa druge
strane, to da oba pristupa koriste iste pondere za razli€ite vrste roba, moZze se zakljuciti da
standardizovani pristup robnom riziku predstavlja uproséen pristup koji nije pogodan za sve

finansijske institucije koje imaju vecéu izlozenost ovom tipu rizika.
2.2 Pristup internih modela za merenje trzisnih rizika

Jedan od osnovnih nedostataka standardizovanog pristupa je sto se agregiranjem kapitalnih
zahteva, koji se racunaju posebno za svaki tip trziSnog rizika, efekat diversifikacije
portfolija u potpunosti zanemaruje. Pretpostavka o postojanju perfektnih korelacija izmedu
razli¢itih tipova trziSnog rizika precenjuje rizik i dovodi do visih kapitalnih zahteva.
Takode, ponderi rizika koji se koriste kod svih tipova rizika su delimi¢no proizvoljno

izabrani i ne obuhvataju na pravi nacin volatilnost odredene klase instrumenata.
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Kao odgovor na prethodno navedene nedostatke standardizovanog pristupa Bazelski
komitet je 1996. u amandmanu na Bazel I doneo odluku kojom se po prvi put omogucava
bankama da same razvijaju i koriste svoje modele za procenu rizika, kao i na njima
bazirane kapitalne zahteve (Jorion, 2000). Ova odluka je posledica prepoznavanja ¢injenice
da velike banke imaju kapacitete da razvijaju bolje sisteme za upravljanje rizikom nego §to
je regulator u stanju da predvidi. Takode, u osnovi ovakvog pristupa je ideja da kapitalne
zahteve treba modelovati prema stvarnom riziku kojem su izloZene finansijske institucije, a
ne prema pristupu koji je isti za sve bez obzira na specifi¢nosti svake finansijske institucije.
Generalno, pristup internih modela (IMA) je konzistentan sa promenom fokusa supervizora
od striktno merenja rizika, ka sveobuhvatnijoj proceni celokupnog sistema upravljanja

rizicima (Lopez and Saidenberg, 2000).

2.2.1 Kvalitativni i kvantitativni standardi za primenu IMA

pristupa

Da bi primenjivale pristup internih modela, banke su obavezi da ispune odredene
kvalitativne i kvantitativne kriterijume. Kvalitativni kriterijumi treba da pokazu da su banke
sposobne da koriste sopstvene modele za procenu trziSnog rizika, kao i da im je sistem
upravljanja rizika konceptualno ispravan i implementiran sa integritetom. Kvalitativni

Kriterijumi obuhvataju:

e Postojanje nezavisne organizacione jedinice za kontrolu rizika, koja je odgovorna
za kreiranje i implementaciju sistema za upravljanje rizicima, dnevnu procenu
rizika, kao i izvestavanje direktno izvrsnom odboru banke. Ovakva organizaciona
struktura treba da $titi banku od neadekvatnih aktivnosti, pre svega odeljenja za

trgovanje, kao $to su krSenje trgovinskih limita
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e Redovno back testiranje (eng. back-testing) internog modela za procenu rizika koje
podrazumeva ex-post poredenje mera rizika, dobijenih modelom, sa ostvarenim

dnevnim promenama portfolija

o Aktivno ucestvovanje upravnog i izvrsnog odbora u procesu kontrole rizika, pri
¢emu dnevni izvestaji jedinice za kontrolu rizika treba da budu analizirani od strane
dela menadzmenta koji ima dovoljno ovlaséenja da smanji ili ogranici pozicije koje
zauzima organizaciona jedinica zaduZena za ugovaranje trzi$nih transakcija, kao i

da smanji ili ograni¢i ukupnu izloZenost trziSnim rizicima

e Integracija internog modela za procenu rizika u dnevno upravljanje rizicima, kao

klju¢nog faktora u procesu planiranja i kontrole profila rizika banke.

e Redovno stres testiranje ¢ije rezultate analizira izvr$ni odbor banke i u skladu sa
kojima interno procenjuje adekvatnost kapitala i, ukoliko je potrebno, menja
unutra$nje akte i limite u vezi sa aktivnostima trgovanja. Stres testiranje treba da
identifikuje dogadaje koji mogu imati veliki uticaj na trgovinski portfolio banke,

kao i da kroz razli¢ita stres scenarija izmeri potencijalne efekte na pozicije banke

e Postojanje procedura za pracenje i obezbedenje uskladenosti sa unutrasnjim aktima
i kontrolnim mehanizmima, koji se ticu funkcionisanja sistema za upravljanje
rizicima. Takode, od banaka se oc¢ekuje da imaju dobro dokumentovan sistem za

upravljanje rizicima.

e Interna revizija banke koja najmanje jednom godisnje treba da vrsi procenu procesa
upravljanja trzi$nim rizicima, u okviru koje, pored analiziranja aktivnosti jedinice za
upravljanje rizicima, analizira 1 aktivnosti jedinice za ugovaranje trziSnih

transakcija.

Pored kvalitativnih standarda, za banku je vazno da internim modelom za procenu rizika

obuhvati odgovarajuée faktore rizika koji uti¢u na vrednost pozicija portfolija banke. To

29



podrazumeva da se za svaku kategoriju trziSnog rizika — kamatni rizik, devizni rizik,
cenovni rizik, robni rizik, odrede neophodni faktori rizika koji mogu znacajno uticati na

promenu vrednosti bilansnih i vanbilansnih pozicija nastalih u aktivnostima trgovanja.

lako imaju fleksibilnost u izboru internog modela za procenu rizika, banke su u obavezi da
ispune 1 minimum kvantitativnih standarda prilikom izracunavanja kapitalnih zahteva.

Kvantitativni standardi podrazumevaju (BIS, 2006):

e Procene rizika zasnovane na vrednost-pod-rizikom —VVaR metodologiji, gde VaR
predstavlja maksimalni gubitak u vrednosti trgovinskog portfolija usled nepozeljnih
promena na trziStu u odredenom vremenskom periodu i sa odredenim nivoom

poverenja
e Procene VaR-a zasnovane na jednostranom intervalu poverenja od 99%

e Procene VaR-a koje se odreduju na dnevnom nivou, dok je period drzanja (eng.
holding period), tj. period za koji se pretpostavlja da se kompozicija portfolija nece

menjati uvek 10 dana

e Period posmatranja na osnovu kojeg se VaR ra¢una ne moze biti manji od godinu

dana

e Vremenske serije podataka na osnovu kojih se VaR racuna treba da se azuriraju bar

jednom mesecno.

Banke mogu same da izaberu metodologiju po kojoj racunaju VaR, sve dok ta metodologija
obuhvata sve znacajne faktore trziSnog rizika. Takode, banke same racunaju empirijske

korelacije u okviru svake kategorije trziSnog rizika, kao i izmedu razli¢itih kategorija.

Banke koje zadovoljavaju sve prethodno navedene standarde, u obavezi su da svakodnevno

racunaju kapitalne zahteve za trzisni rizik koji su jednaki ve¢oj od slede¢e dve vrednosti:
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e VaR-u izracunatom na kraju prethodnog dana, u skladu sa prethodno navedenim

kvantitativnim standardima

e Prosetnom VaR-u izraCunatom za period od prethodnih 60 radnih dana

pomnozenom sa skaliraju¢im faktorom

Kapitalni zahtevi su dati slede¢om formulom:
MRC, = max((3 + k) - - %%, VaR,_; VaR,_y) + SRC, (2.2.1)

gde je MRC kapitalni zahtev za trzi$ni rizik u trenutku t, (3+k) multiplikativni faktor kod
kojeg se k menja u skladu sa zahtevima koji su postavili supervizori, a koji treba da
odrazavaju rezultate back testiranja i samim tim performansi kori§¢enog internog modela.

SRC je kapitalni zahtev za specifi¢ni rizik u trenutku t.

Kao §to je ve¢ pomenuto, specificni cenovni rizik vlasni¢kih i duznickih hartija od
vrednosti se odnosi pre svega na rizik koji poti¢e od emitenta hartije od vrednosti. Banke
koje koriste VaR modele, koji zadovoljavaju sve prethodno navedene kvalitativne i
kvantitativne kriterijume opsteg rizika, moraju da pokazu da njihovi modeli obuhvataju i
pracenje specificnog rizika, odnosno da njthov model obuhvata sve zna¢ajne komponente

cenovnog rizika. To podrazumeva da VaR modeli jo§ dodatno moraju da:

e objasne istorijsku volatilnost cena u portfoliju, tj. u kojoj meri faktori rizika

obuhvaceni modelom objasnjavaju varijacije cena

e obuhvate koncentracije u portfoliju, tako da portfolija sa povecanom
koncentracijom u odredenim sektorima ili kompanijama imaju vece kapitalne

zahteve

e Dbudu robustni na nepovoljne promena u okruzenju, tj. da mogu da signaliziraju

rastuci rizik usled nastanka nepovoljnih efekata
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e oObuhvate rizik dogadaja, kao $to su npr. rizik kreditne migracije kod duznickih

hartija od vrednosti ili veliki skokovi u cenama prouzrokovani akvizicijama

e budu validirani kroz back testiranje koje treba da utvrdi da li su opsti i specificni

rizik adekvatno obuhvaceni.

Ukoliko modeli koje banke koriste ne obuhvataju sve prethodno navedene kriterijume, onda

se za specificni cenovni rizik kapitalni zahtev racuna kao kod standardizovanog pristupa.

2.2.2 Back testiranje internih modela

Imajuéi u vidu Sirok spektar VaR metodologija koje su danas na raspolaganju finansijskim
institucija, kljucni kriterijum u izboru odgovarajue metodologije je njena prediktivna
sposobnost. Stoga, jedan od osnovnih kriterijuma koje finansijske institucije koje koriste
pristup internih modela moraju da ispune je da poseduju adekvatne, tatne, dokumentovane i
interno proverene procedure za back testiranje odgovarajuce VaR metodologije (Gallati,
2003). Osnovni cilj back testiranja je pruzanje povratnih informacija o kvalitetu i
preciznosti sistema za merenje rizika. Sustinski, back testiranje predstavlja poredenje
ostvarenih dnevnih gubitaka/dobitaka sa gubicima/dobicima koji su modelom predvideni.
Ukoliko razlika izmedu poredenih rezultata nije velika, moze se zakljuciti da model ima
dobru mo¢ predvidanja. Drugim re¢ima, back testiranje predstavlja formalni statisticki
okvir koji treba da ispita da li su realizovani gubici u skladu sa VVaR procenama (Jorion,
2003).

U praksi back testiranje se svodi na dnevno poredenje i evidentiranje da li je realizovana
dnevna promena vrednosti portfolija bila u skladu sa procenom dnevnog VaR-a. Ukoliko je
vrednost portfolija niza od VaR-om procenjene, evidentira se prekoracenje. Kao rezultat
back testiranja dobija se broj prekoraCenja za odredeni vremenski period, i ako je VaR
model dobar, broj prekoracenja treba da se poklopi sa intervalom poverenja za koji se

racuna VaR. Tako npr. ukoliko je nivo poverenja 99%, ocCekuje se da se broj gubitaka
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manjih od VaR-a nece javiti u vise od 1% slucajeva (ako je period posmatranja 100 dana,

VaR ne bi trebalo da bude prekoracen u vise od jednog slucaja).

S obzirom da, sa regulatornog aspekta, VaR sluzi za odredivanje kapitalnih zahteva za
pokrice trzi$nog rizika, Bazel II definiSe odredene kriterijume u vezi sa back testiranjem,

koji podrazumevaju da:

e Banke porede procene jednodnevnog VaR-a sa nivoom poverenja od 99% sa
dnevnom promenom vrednosti portfolija, iako se kapitalni zahtevi raunaju za
desetodnevni VaR. Ovaj uslov je neophodan jer period od deset dana, za koliko se
racuna VaR, je za razvijena finansijska trzista 1 velike banke relativno dugacak, Sto
dovodi u pitanje realnost pretpostavke da se pozicije u portfoliju ne menjaju u tom

periodu.
e Banke su u obavezi da na dnevnom nivou vrse back testiranje

e Od banaka se o¢ekuje da obavljaju back testiranje sa podacima o stvarnim® dnevnim

gubicima/dobicima portfolija, kao i hipotetickim®® dnevnim gubicima/dobicima

e Zaback testiranje treba da se koriste podaci koji obuhvataju poslednjih godinu dana

(250 radnih dana) i da se na kvartalnom nivou prijavljuje broj prekoracenja

e Nacionalni supervisor ima pravo da koristi ostvareni broj prekoracenja kao osnovu

za odlucivanje o adekvatnosti internog modela za procenu rizika.

% Stvarni dnevni gubitak/dobitak portfolija predstavlja stvarni prinos u toku jednog dana koji ukljucuje i
trgovinsku proviziju kao i efekte trgovanja u toku dana

9 Hipoteticki dnevni gubitak/dobitak portfolija podrazumeva da su pozicije u portfoliju fiksne i da se
primenjuju na stvarne, realizovane prinose svake hartije od vrednosti u portfoliju (podrazumeva prinose od
cena na zatvaranju do cene na zatvaranju slede¢eg dana)
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Sa statistiCkog aspekta brojanje prekoracenja kao osnov back testiranja je prili¢no
jednostavan pristup koji se zasniva na empirijski nerealnoj osnovnoj hipotezi da su
prekoracenja medusobno nezavisna. Imajuci u vidu ogranic¢enja u prediktivnoj sposobnosti
ovakvog nacina testiranja VaR modela, Bazel II definiSe okvir koji treba da pomogne
supervizoru u interpretaciji rezultata back testiranja. Ovaj okvir podrazumeva da se broj
prekoracenja VaR-a rasporeduje u jednu od tri moguce zone: zelenu, zutu ili crvenu, usled
Cega se 1 sam pristup naziva “pristup semafora” (eng. “traffic-light approach”). Granice
izmedu zona odredene su tako da odrazavaju binomne verovatnoce potencijalnog broja
VaR prekoracenja, kao i da adekvatno balansiraju dva tipa statisti¢kih greSaka. Statisticka
greska prve vrste predstavlja verovatnocu da ¢e dobar model rizika na osnovu back
testiranja biti klasifikovan kao neprecizan, dok statisticka greska druge vrste predstavlja
verovatnocu da ¢e model koji nema dobre performanse biti na osnovu back testiranja
klasifikovan kao adekvatan. U Tabeli 2. su date binomne verovatno¢e za odgovarajuéi
broj prekorac¢enja VaR- sa nivoom poverenja od 99% na uzorku koji sadrzi 250 nezavisnih
opservacija. Takode, u koloni “Verovatnoca greske prve vrste” date su verovatnoce da ¢e
izbor datog broja prekoradenja, kao praga za odbacivanje tacnosti modela, dovesti do

pogresnog odbacivanja tatnog modela.

1 7a VaR model sa nivoom poverenja od 99%, binomna verovatno¢a da ée se u periodu od 250 dana
ostvariti X izuzetaka je sledeceg oblika:

PO = (

250 X, 250X
p )0.01 0.99
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] Uvecanje
Broj R Odgovarajuéa | Verovatnoca
ZONA multiplikativnog
prekoracenja verovatnoc¢a | greske I vrste
faktora
0 0 8.11% 100%

1 0 20.47% 91.89%

2 0 25.74% 71.42%

3 0 21.49% 45.68%

4 0 12.41% 21.19%

5 0.4 6.66% 10.78%

6 0.5 2.75% 4.12%

7 0.65 0.97% 1.37%

8 0.75 0.30% 0.40%

9 0.85 0.08% 0.11%

CRVENA 10 i viSe 1 0.02% 0.03%

Tabela 2. Zone za back testiranje definisane dokumentom Bazel 11

Tako npr. ukoliko je granica za odbacivanje modela postavljena na 6 i viSe prekoracenja, iz
Tabele 2. se moZze videti da je 4.12% verovatnoca greske I vrste, tj. verovatnoca da ¢e se
model pogresno odbaciti, iako je tacan. Na osnovu broja prekoracenja i pripadnosti jednoj
od gore predstavljenih zona, odreduje se visina multiplikativnog faktora prilikom
utvrdivanja kapitalnog zahteva za trzisni rizik (videti jednacinu 2.2.1). Iz Tabele 2. se moze
uociti da je broj izuzetaka manji od 5, sa aspekta regulatora prihvatljiv i da, u tom slucaju,

model pripada zelenoj zoni i ne dolazi do uvecanja multiplikativnog faktora.
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Rast broja prekoracenja dovodi do uvecanja multiplikativnog faktora, Sto se ve¢ vidi na
primeru zute zone, koja obuhvata raspon izuzetaka od 5 do 9, kao i uvecanje
multiplikativnog faktora od 0.4 do 0.85. Pa ipak, uvecanje multiplikativnog faktora se ne
odvija automatski, jer postoje slucajevi kada je model sustinski validan, iako ima broj
prekoracenja koji odgovara zutoj zoni. 1z tih razloga Bazel 1l (BIS, 2006) razlikuje sledece

uzroke za broj prekoracenja u zutoj zoni:

e Osnovni integritet modela - model neadekvatno obuhvata rizik pozicija u portfoliju
(pozicije nisu tacno prijavljene, korelacije i volatilnosti nisu ta¢no izraCunate), $to
predstavlja ozbiljan propust koji dovodi do uvecanja multiplikativnog faktora, a u

nekim slucajevima i do vecih promena u samom modelu

e Tacnost modela treba da se poboljsa. Na primer, ukoliko se ¢esto javlja problem da
model ne procenjuje rizik nekih instrumenata dovoljno precizno, treba da se

primene penali u vidu uveéanja multiplikativnog faktora.

e Losa sre¢a — ukoliko je do prekoracenja doslo usled nepovoljnih, neocekivanih i
tesko predvidljivih promena na trzistu. Ovakav tip prekoracenja je oc¢ekivan za bilo

koji tip VaR modela i ne iziskuje penal od strane regulatora.

e Dnevno trgovanje usled kojeg je doslo do velikih gubitaka ili nekog drugog
dogadaja koji se desio izmedu kraja dana (kada je procenjen VaR) i slede¢eg dana

trgovanja. U ovakvim slu¢ajevima treba da se razmotri uvecanje kapitalnih zahteva.

Za razliku od zute zone, gde regulator ima diskreciono pravo da, u zavisnosti od uzroka
prekoracenja, primeni ili ne primeni penale za prekoracenje, uveéanje multiplikativnog

faktora se automatski primenjuje za sva prekoracenja u crvenoj zoni.

Kao $to se iz prethodnog moze videti, Bazel II direktiva penalizuje samo modele koji
potcenjuju vrednost VaR-a. Kao posledica toga, model koji je sa aspekta Bazel Il korektan,

za banku moze biti previSe konzervativan jer precenjuje rizik, a samim tim dovodi do vecih
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kapitalnih zahteva. Christoffersen (1998) predlaze da se pri odredivanju ta¢nosti modela za
procenu VaR-a pored frekvencije prekoracenja VaR-a, uzima u obzir i nezavisnost
prekoracenja. Takode, imajuci u vidu da se back testiranje pre svega zasniva na odredivanju
frekvencije prekoracenja VaR-a koja je nedovoljna za adekvatnu procenu VaR modela,

Bazel II predvida redovno stres testiranje modela.
2.2.3 Stres testiranje internih modela

Jedan od osnovnih kvalitativnih kriterijuma koje banke moraju da zadovolje kako bi
primenjivale pristup internih modela za merenje trzi$nih rizika je postojanje i redovna
primena pouzdanih, sveobuhvatnih, dokumentovanih i interno testiranih procedura za stres
testiranje. Prema Jorionu (2003), stres testiranje se moze definisati kao proces identifikacije
1 upravljanja situacijama koje mogu izazvati neocekivano velike gubitke. Prema tome,
osnovna svrha stres testiranja je da otkrije dogadaje koje mogu imati veliki uticaj na
poziciju banke, a koji nisu obuhvaceni VaR modelom, citiraju¢i Scholes-a (2000)
“planiranje za slucaj krize je mnogo vaznije od VaR analize”. Sa aspekta regulatora, glavni
cilj stres testiranja je da proceni kapacitet banke za apsorbovanje velikih potencijalnih

gubitaka.

Jedan od osnovnih vidova stres testiranja je scenario analiza koja u ovom slucaju
podrazumeva procenu vrednosti portfolija za razliita scenarija. Scenarija treba da obuhvate
promene svih trzisnih faktora koji mogu da izazovu velike gubitke, kao i da otezaju
kontrolu rizika, i njihov potencijalni uticaj na vrednost portfolija. Prema Bazel-u I,

regulatori od banaka mogu da traze informacije 0 stres testiranju iz sledece tri kategorije:

e Supervizorska scenarija koja ne traze simulaciju od strane banaka. Ovakav pristup
podrazumeva analizu velikih gubitaka iz poslednjeg perioda izveStavanja 1 ima za

cilj da se bolje shvate slabosti banke
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o Supervizorska scenarija koja traze simulaciju od strane banaka. Banke u ovom
slu¢aju simuliraju razli¢ita stres scenarija i njihov uticaj na vrednost portfolija. Stres
scenarija mogu da obuhvate testiranje portfolija na razlicite krizne periode iz
proslosti, kao Sto su krahovi berzi, gde je doslo do velikih pomeranja cena i
nedostatka likvidnosti. Drugi tip stres scenarija podrazumeva testiranje osetljivosti
portfolija na promene u pretpostavkama o volatilnosti i korelacijama (tako npr. u
periodu krize, hartije od vrednosti na finansijskom trzistu pokazuju tendenciju da se

kre¢u u istom smeru, usled ¢ega su korelacije vise nego u normalnim uslovima)

e Scenarija koja su razvijana od strane banke. Banke su duzne da razvijaju sopstvena
stres scenarija, koja treba na najbolji nacin da obuhvate rizike kojima su izlozeni

njihovi portfoliji (rizik koncentracije, rizik zemlje u kojoj se trguje, ...).

Stres testiranje je neophodan korak u proceni profila rizika jedne banke, za razliku od
procene VaR-a, znacajno je subjektivniji proces. TO je, pre svega, posedica posledica toga
§to ne postoji nijedan sistematican metod za utvrdivanje scenarija koja ¢e se koristiti.
Drugo, s obzirom da se prilikom stres testiranja ne odreduju verovatnoce velikih gubitaka,

tumacenje rezultata, a samim tim i zastita od rizika je subjektivnog karaktera.
2.2.4 Nedostaci internih modela za procenu trziSnog rizika

Pristup internih modela u merenju trZiSnog rizika predstavlja veliki korak u regulaciji
trzi$nih rizika. Bankama je po prvi put dozvoljeno da koriste sopstvene modele za procenu
rizika u racunanju kapitalnih zahteva za pokrice tih rizika. Na taj na€in im je omoguceno da
razvijanjem 1 upotrebom S§to preciznijih modela imaju niZe kapitalne zahteve, ¢ime su
prakti¢no stimulisane da unapreduju sopstvene modele za procenu rizika. Pa ipak, i pored
prethodno navedenog, postoje Ceste kritike na ra¢un nekonzistentnosti back testiranja i
racunanja kapitalnih zahteva. Naime, back testiranjem se uporeduju jednodnevni VaR i
realizovani prinos, dok se kapitalni zahtevi raunaju za desetodnevni VaR. Takode, pri

proceni desetodnevnog VaR-a podrazumeva se da pozicije u portfoliju ostaju
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nepromenjene, $to u realnosti nije slucaj. Goorbergh and Vlaar (1999) su pokazali da
kapitalni zahtevi prema pristupu internih modela u stvari predstavljaju kompromis izmedu
baze za raCunanje kapitalnih zahteva i penala u vidu ,,plus“ faktora koji se dodaju na
multiplikativni faktor 3. Tako npr. ukoliko model potcenjuje trzisni rizik, baza za kapitalni
zahtev tj. VaR bice niza, dok ¢e multiplikator biti ve¢i. Sa druge strane, ukoliko je vrednost
VaR-a veca, kapitalni zahtev moze biti znatno vec¢i bez obzira na niski multiplikator. Sa
druge strane, International Swaps and Derivatives Association (1996) je pokazala da je
arbitrarno izabran multiplikativni faktor 3 nepotrebno veliki i optere¢ujuci za banke i da
multiplikativni faktor 1 obezbeduje dovoljno kapitala za pokri¢e gubitaka za scenarija kao

Sto su krah berze iz 1987, ERM krize 1992 i pada trzista obveznica 1994.

Finansijska kriza doprinela je da brojni nedostaci regulatornog okvira za upravljanje
trziSnim rizicima budu u fokusu Sire finansijske javnosti. Oni se pre svega ti¢u samog
dizajna regulatornog okvira i metodologija za merenje trzi$nih rizika koje se koriste pri

racunanju kapitalnih zahteva.

Jedan od Cesto pominjanih problema u vezi sa regulatornim okvirom je nacin razdvajanja
bankarske knjige i knjige trgovanja. Naime i jedna i druga mogu imati iste instrumente, ali
se razdvajaju prema svrsi. Tako, prema Bazelu IlI: “Knjiga trgovanja se sastoji od
finansijskih instrumenata i robe koje banka drzi sa namerom trgovanja ili za hedzing drugih
instrumenata knjige trgovanja. Finansijski instrumenti, da bi bili kvalifikovani za tretman
prema kapitalnim zahtevima iz knjige trgovanja, moraju bili oslobodeni od svih ograni¢enja
za trgovinu istim ili moraju biti kompletno hedZovani”. Takode, smatra se da se pozicija iz
knjige trgovanja banka moze osloboditi u kratkom periodu, Sto implicitno podrazumeva da
su pozicije u ovoj knjizi likvidne, dok bankarska knjiga podrazumeva instrumente koji se
drze do dospeca. Kao posledica toga, jedan isti portfolio, npr. obveznica, ukoliko bi se
nasao u bankarskoj knjizi, imao bi ¢esto vise kapitalne zahteve za kreditni rizik (zasnovane
na jednogodiSnjem vremenskom periodu), dok bi u knjizi trgovanja imao nize kapitalne

zahteve za opSti 1 specificni kamatni rizik. Nizi kapitalni zahtevi u knjizi trgovanja za
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kreditne izlozenosti u odnosu na bankarsku knjigu, pruzali su dodatni podsticaj za
sekuritizaciju kredita i njihovo drzanje u knjizi trgovanja, bez obzira na likvidnost datih
pozicija (Johnson, 2011). Ovakvo razdvajanje knjige trgovanja i bankarske knjige pruzilo je
bankama arbitrazne mogucénosti prebacivanja pozicija iz jedne u drugu knjigu radi
ostvarivanja nizih kapitalnih zahteva, a, sa druge strane, regulatorima je zadalo probleme u
pracenju i otkrivanju takvih slucajeva. Ovome u prilog ide i sledeca tabela, koja prikazuje
odnos izmedu veli¢ine kapitalnih zahteva za trzis$ni rizik i ukupnih kapitalnih zahteva, kao i
odnos aktive iz knjige trgovanja prema ukupnoj aktivi na primeru Cetiri anonimne banke

koje je BIS analizirao.

Kapitalni zahtev za trzisni Aktiva trgovanja kao %  Kapitalni zahtev za trZisni rizik kao
rizik kao % aktive trgovanja ukupne aktive % ukupnih kapitalnih zahteva
Banka 1 0.40% 34% 11%
Banka 2 0.40% 28% 7%
Banka 3 0.10% 57% 4%
Banka 4 1.10% 27% 7%

lzvor: BIS-ove procene iz godisnjih izvestaja banaka

Tabela 3. Aktiva knjige trgovanja i kapital — primeri iz 2007. godine

Iz tabele se jasno vidi da su kapitalni zahtevi za trzi$ne rizike bili isuvise niski u odnosu na
obim aktive trgovanja, koja je u skoro svim slucajevima iznosila tre¢inu ukupne aktive
banke, dok su sami kapitalni zahtevi za trziSne rizike iznosili jedva 10% od ukupnih

kapitalnih zahteva.

Jo§ jedna od cestih primedbi, tice se razlika u kapitalnim zahtevima izmedu
standardizovanog pristupa 1 pristupa internih modela, koje su se Cesto pokazale kao velike 1
znaCajne. U osnovi pristupa internih modela bila je ideja da se bankama koje imaju
znacajne aktivnosti trgovanja, daju podsticaji u vidu uslovno nizih kapitalnih zahteva kako
bi razvijale §to bolje i sofisticiranije interne modele za procenu trziSnog rizika. Sa druge

strane, standardizovani pristup je predviden kako konzervativniji pristup, pogodan za banke
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sa malim obimom aktivnosti trgovanja i malom izlozenos¢u trzisnom riziku. Sa tim u vezi,
finansijska kriza je pokazala da su iskustva u primeni modela na razli¢itim trzi§tima vrlo
razli¢ita. Tako npr. na vrlo volatilnim trziStima se deSavalo da standardizovani pristup daje
nize kapitalne zahteve u odnosu na pristup internih modela, usled ¢ega se banke ustezu od
prelaska na interne modele pracenja trziSnog rizika. Sa druge strane, kao jo$ jedan problem
javio se nedostatak adekvatnog nacdina za oduzimanje dozvole za koriS¢enje pristupa
internih modela, jer se pokazalo da u periodima stresa ve¢ina modela nije davala dobre

rezultate, ali je istovremeno bilo teSko bankama da nadu novi kapital.

Mozda su najveéi teret kritika u postkriznom periodu pretrpele metodologije za pracenje
rizika, a posebno VaR metodologija. Pokazalo se da desetodnevni VaR sa 99% nivoom
poverenja nije mogao adekvatno da izmeri kreditni rizik pozicija iz knjige trgovanja.
Ogroman rast sekuritizovanih kreditnih proizvoda koji su usled sekuritizacije presli iz
bankarske knjige u knjigu trgovanja ucinio je da postojeci modeli za pracenje trziSnih rizika
nisu bili dobri za dodatno merenje i kreditnog rizika ovih pozicija. UK Financial Service
Authority (2010) je u svojoj studiji o aktivnostima trgovanja za vreme krize pokazao, na
primeru 10 velikih medunarodnih banaka, da je u periodu krize od 2007-2009 godine
njihov ukupan gubitak™ bio 240 milijardi dolara, od Cega je 144 milijardi dolara gubitaka
poteklo iz knjige trgovanja, od kojih je 85% bilo povezano sa razli¢itim sekuritizovanim
kreditnim pozicijama. Banke su, naime, ¢esto podrazumevale da modelovanje kreditnog
rizika moze biti zasnovano na volatilnosti odgovaraju¢ih indeksa posmatranih u
kratkoro¢nom vremenskom periodu, zanemarujuc¢i moguénost opadanja kreditnog kvaliteta

ili rizik ,,default*-a kreditnog duznika.

Pa ipak, najveca zamerka VaR metodologija je nemoguénost VaR modela da obuhvati
ekstremne rizike u repovima distribucije prinosa koji se pre svega ticu velicine 1 frekvencije

gubitaka iznad procenjenog VaR-a. Naime, pre krize broj VaR izuzetaka je uglavnom bio u

12U studiji su posmatrali samo ,,znadajne* gubitke koji su presli prag od 100 miliona dolara
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opsegu predvidenom modelom, ali za vreme krize broj VaR izuzetaka je bio znatno vec¢i od
ocekivanog, pri ¢emu su dnevni gubici Cesto bili nekoliko puta veéi od procenjenih
vrednosti VaR-a. Jedan od razloga za tako loSe rezultate je taj $to su VaR modeli kalibrisani
na relativno kratkom istorijskom periodu (najées¢e godinu dana), koji nije sadrzavao tako
ekstremne promene, a posebno ne trzisnu nelikvidnost. Dalje, sama VaR metodologija ne
moze da predvidi veli¢inu gubitaka iznad VaR-a jer daje samo verovatnoc¢u gubitaka iznad
VaR-a, §to se pokazalo kao veliki nedostatak u stresnim periodima. Prema Constantinosu
(1996) VaR se fokusira samo na verovatno¢u gubitaka vecih od odredenog iznosa, a u
potpunosti ignorise koliki ti gubici mogu biti ukoliko se jave. Danielsson et al. (2001)
smatraju da je VaR nedovoljno dobra mera, posebno u slucajevima kada prinosi nemaju
normalnu distribuciju, jer ne meri rizik u repu raspodele, ve¢ se koncentrise na iskljucivo
jedan percentil te raspodele. Ovo se posebno pokazalo ta¢nim u periodu krize. Dodatno,
¢injenica da VaR nije subaditivna mera u mnogome moze da umanji efekte diversifikacije i
samim tim ucini kapitalne zahteve ve¢im. Takode, VaR metodologija podrazumeva da je
svaka banka individualni agent ¢iji akcije ne uticu na trziSte, medutim za vreme krize jasno
se pokazalo da smanjenje pojedinacnih rizika moZe uticati na povecanje ukupnog rizika
celokupnog sistema. Kapitalni zahtevi zasnovani na VaR metodologiji su pokazali
procikli¢nost poSto su doprineli da banke preuzimaju vise rizika u ciklusu rasta trzista, a da
isto tako pojacavaju Sokove u kriznom periodu. Tako npr. banke koje koriste VaR za
raunanje kapitalnih zahteva ili postavljanje limita trgovanja, ukoliko dode do povecanja
VaR-a, smanjuju pozicije u odredenim finansijskim instrumentima koji su najvise doprineli
rastu VaR-a (Youngman, 2009). Na taj nacin one smanjuju sopstveni rizik u periodima
poviSene volatilnosti. Medutim, problem nastaje Sto Cesto vecina ucesnika na trzistu na isti
nacin vidi poviSenu volatilnost i reaguje sli€no zatvarajuci pozicije. Ovo za rezultat ima pad
cena finansijskih instrumenata, a samim tim i povecanje VaR-a i posledi¢no nastanak
gubitaka iznad VaR-a, usled ¢ega institucije dalje nastavljaju sa zatvaranjem pozicija i jos$

vise utiCu na pad cena i rast volatilnosti.
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Problem likvidnosti, koji je narocito doSao do izrazaja tokom poslednje finansijske krize, je
jo§ jedna od kriticnih stavki VaR modela. Naime, za vreme krize banke su usled
nelikvidnosti Cesto imale probleme da izadu iz odredenih pozicija ili da zastite postojece
pozicije. Takode, niska likvidnost uticala je na to da u jeku krize, premije na likvidnost
skoce usled Cega su se banke suocavale sa velikim gubicima na odredenim pozicijama (pre
svega pozicijama u strukturnim kreditnim proizvodima), koje VaR metodologije nisu

mogle da predvide.
2.3 Bazel 111

Svetska finansijska kriza iz 2007. godine donela je samo potvrdu prethodnih manjkavosti
postojeceg regulatornog okvira, kao i nedostataka bankarskih sistema za upravljanje
rizicima. Tako npr. Financial Service Authority (2009), istrazuju¢i uzroke i posledice
finansijske krize, smatra da je jedan od glavnih razloga krize bila prekomerna upotreba
duga kako u bilansnim, tako i u vanbilansnim pozicijama banaka, $to je bilo praceno
opadanjem nivoa i kvaliteta regulatornog kapitala u celokupnom bankarskom sistemu.
Evolucija sekuritizacije omogucila je da se krediti pakuju 1 prodaju krajnjim investitorima,
sa idejom da se na taj naCin umanji i transferiSe kreditni rizik, a samim tim i kapitalni
zahtevi. Ovo je dovelo do eksplozivnog rasta, kako obima, tako i kompleksnosti
strukturiranih kreditnih instrumenata i kreditnih derivata. Verovalo se da je “cepanjem” i
struktuiranjem kredita moguce kreirati vrednost, usled Cega su se investitorima nudile
razli¢ite kombinacije prinosa, rizika i likvidnosti, koje su bile naizgled povoljnije od
kupovine same kreditne izlozenosti. Medutim, kada je kriza buknula, pokazalo se da se
vecina izlozZenosti u sekuritizovanim kreditima nalazila u rukama banaka 1 finansijskih
institucija, usled ¢ega primarni cilj sekuritizacije - transfer rizika na krajnje investitore (koji
bi trebalo da drze kreditne izlozenosti do dospeca) nije ispunjen. Naime, ispostavilo se da
su sekuritizovani krediti u velikoj meri bili kupovani od strane drugih banaka, i/ili da su ih

banke prodajom uklanjale iz bilansa, ali da su deo rizika zadrzale u vanbilansu kroz
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kreditne derivate, zatim da su ih banke ¢esto ponovno sekuritizovale u jo§ kompleksnije
instrumente, ili da su ih koristile kao kolateral za obezbedivanje kratkoro¢ne likvidnosti.
Sve ovo dovelo je do velikog rasta duga, a posebno u finansijskom sektoru, $to se najbolje
moze videti na Grafiku 1, gde je prikazano kako je raspodeljen dug Engleske i SAD,
izrazen u procentima bruto drustvenog proizvoda, prema razliitim sektorima
(stanovnistvo, korporativni i finansijski sektor). Naravno po nastanku krize, upravljanje

likvidnosS¢u se pokazalo kao jedna od kljucnih problema u upravljanju rizicima.

Takode, postavilo se pitanje adekvatnosti postojecih kapitalnih zahteva za pokrice rizika,

kao i koris¢enje VaR-a kao osnovne mere trzi$nog rizika.
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Grafik 1. Rast duga izraZenog u % BDP-a na trziStima Engleske i SAD (Turner, 2009)
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Kao odgovor na krizu, kritike i preporuke finansijske javnosti Bazelski komitet 20009.

godine, prvo izdaje set novih smernica koje se ti¢u trziSnog rizika u vidu dokumenta

»Revisions to the Bssel II market risk framework® (poznatiji kao Bazel 2.5) kojim se

znacajno menja i uvecava kapitalni zahtev za trzisne rizike. Takode, 2010. godine Bazelski

komitet izdaje dokument (revidiran juna 2011) ,,Basel Ill: Global regulatory framework for

more resilient banks and banking systems*, a kasnije 2013. godine izdaje dodatni dokument

kojim se regulise likvidnost banaka ,,Basel III: The liquidity coverage ratio and liquidity

risk monitoring tools*. Oba dokumenta zajedno ¢ine Bazel III regulatorni okvir, koji ima za

cilj da poboljsa sposobnost banaka da apsorbuje Sokove u periodima ekonomske krize, bez

obzira na uzroke. Bazel Ill ¢ine reforme koje predstavljaju nadgradnju Bazel 1l

regulatornog okvira i u najvec¢oj meri se odnose na:

Podizanje kvaliteta, konzistentnosti i transparentnosti kapitalne baze. Ovo se pre
svega odnosi na izmene u odnosu osnovnog, dopunskog | i dopunskog Il kapitala,

kako bi rizi¢ne pozicije banaka bile pokrivene adekvatnim i kvalitetnim kapitalom.

PoboljSanje pokrivenosti rizika, koja obuhvata reviziju i povecanje kapitalnih
zahteva za pokric¢e trzi$nih rizika i kompleksnih pozicija nastalih sekuritizacijom.
Najvece izmene u odnosu na Bazel II predstavljaju novi kapitalni zahtevi za trzisne
rizike koji podrazumevaju uvodenje stres VaR mere koja je bazirana na VaR-u u
izabranom kriznom periodu od 12 meseci kontinuiranog finansijskog stresa.
Takode, uvode se dodatne mere za jacanje kapitalnih zahteva za rizik druge
ugovorne strane Kkoji poti¢e iz pozicija u derivatima, repo transakcijama, kao i

aktivnosti finansiranja hartija od vrednosti.

Uvodenje dva nova racija za pokrice likvidnosti — racio pokri¢a likvidnosti (eng.
liquidity coverage ratio) i racio neto stabilnog finansiranja (eng. net stable funding
ratio). U osnovi racija pokrica likvidnosti je ideja da banke treba da obezbede

dovoljno visoko kvalitetne likvidne aktive koja nije optere¢ena drugim obavezama i
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koja se moze brzo i lako konvertovati u novac i na taj nacin zadovoljiti potrebe
banaka u periodu od 30 dana u slucaju da se realizuje neki od stres scenarija
likvidnosti. Sa druge strane, racio neto stabilnog finansiranja treba da obezbedi
minimalni iznos stabilnih izvora finansiranja u odnosu na profil likvidnosti aktive,
kao i1 na potencijalne potrebe za likvidnosc¢u koje poti¢u iz vanbilansnih pozicija

banke za period od godinu dana.

Uvodenje racija levridza, kao dodatka kapitalnim zahtevima za pokri¢e rizika.
Uvodenje ovog racija ima za cilj da ograni¢i zaduzivanje u bankarskom sektoru, a
samim tim i da smanji rizik od destabiliSu¢ih procesa razduzivanja (eng.

deleveraging), koji su se desili za vreme poslednje finansijske krize.

Smanjenje prociklicnosti i uvodenje kontracikli¢énih mera. Imaju¢i u vidu da je
tokom poslednje krize jedan od kljuénih problema bilo procikli¢cno pojacavanje
finansijskih Sokova kroz finansijska trziSta i bankarske sisteme, Bazel III predlaze
mere kojima ¢e banke ponovo postati faktor stabilnosti privrede. U tom smislu, ove
mere imaju za cilj da banke postignu bolji balans izmedu osetljivosti na rizike i
stabilnosti kapitalnih zahteva; da sacuvaju dovoljno kapitala u vidu ,,bafer-a“, koje
bi banke koristile u periodima stresa, kao 1 da saCuvaju bankarski sektor od

prekomernog kreditnog rasta.

Regulisanje sistemskog rizika i medusobne povezanosti banaka, jer se pokazalo da
je prekomerna povezanost sistemski vaznih banaka tokom krize u velikoj meri
uticala na prenosenje finansijskih Sokova. Tako su banke sa sli¢énim izlozenostima
pokazivale tendenciju kretanja solventnosti u istom smeru, §to je u trenucima krize
dovodilo do lancanih reakcija na trziStu. Naime, Bazelski komitet smatra da
sistemski vaZzne banke treba da imaju kapacitet za prevazilazenje gubitaka iznad
minimalnih kapitalnih zahteva. Analiza sistemskog rizika jo§ je detaljnije i

sveobuhvatnije  predstavljena u BIlS-ovom dokumentu (2011) ,,Global
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systematically important banks: assessment methodology and the additional loss

absorbency requirement*.

2.3.1 Bazel 2.5 i kapitalni zahtevi za upravljanje trziSnim
rizicima

Kao odgovor na deo kritika, Bazelski komitet je 2009. godine doneo novi dokument
poznatiji kao Bazel 2.5, koji ima za cilj da smanji procikli¢nost postojeceg okvira za trzi$ni
rizik i da poveca ukupni nivo kapitala za zastitu od trzi$nih rizika, sa posebnim fokusom na
instrumente koji su izlozeni i kreditnom riziku. Izmene u standardizovanom pristupu ticu se
uvodenja novog tipa portfolija — korelacionog trgovinskog portfolija (eng. correlation
trading portfolio), koji obuhvata sekuritizovane pozicije i “n-th-to-default™*® kreditne
derivate. Za ovako definisani portfolio, specifi¢ni rizik se, za razliku od ostalih duznickih
instrumenata, izraGunava kao manja od vrednosti kapitalnih zahteva za specifi¢ni rizik neto
dugih pozicija u korelacionom portfoliju i za specifiéni rizik neto kratkih pozicija u
korelacionom portfoliju. Takode, specificni rizik za sekuritizovane pozicije iz knjige
trgovanja se odreduje prema metodu koji se koristi za iste pozicije u bankarskoj knjizi. Za
akcije je takode doslo do izmena u ponderima za opsti i specifi¢ni rizik, koji su sada 8%

bez obzira na stepen diversifikacije portfolija.

U odnosu na standardizovani pristup, novim Bazel 2.5 dokumentom interni modeli za
upravljanje trzi$nim rizikom su pretrpeli znatno veée izmene. Tako, odredivanje kapitalnih
zahteva se oslanja na novu meru ,,stres VaR* koja treba da replicira VaR koji bi bio
izraCunat sa postoje¢im pozicijama trgovinskog portfolija, ali za slu¢aj da su relevantni
trziSni faktori u periodu stresa. Stres VaR takode treba da bude zasnovan na 99%

jednostranom intervalu poverenja i racunat za period od 10 dana, pri ¢emu ulazni podaci za

13 n-th-to default“ kreditni derivati su derivati kod kojih se kreditni dogadaj definise kao difolt n-tog entiteta
ili kao n-ti u nizu difolt istog entiteta.
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njegovo racunanje treba da budu kalibrisani prema istorijskim podacima koji obuhvataju
period od 12 meseci finansijskog stresa koji je bio relevantan za portfolio banke. Model
koji se Kkoristi za procenu VaR-a moze biti koriS¢en i za procenu stres VaR-a, samo §to ¢e
biti izmenjen u odnosu na podatke koji se koriste. Tako npr. banke, pri raGunanju stres
VaR-a, mogu da Koriste istorijske promene cena ili pak apsolutne istorijske volatilnosti, sa
tim da izabrani istorijski period mora biti odobren od strane supervizora, i redovno
revidiran. Za razliku od obi¢nog VaR-a, stres VaR je dovoljno racunati jednom nedeljno, a
back testiranje se ne vrsi, ve¢ se koriste rezultati back testiranja obi¢nog VaR modela.
Bazelski komitet za primer adekvatnog istorijskog perioda daje period internet “balona”
2000 godine, kao i period finansijske krize 2007/2008, kada su mnoge banke pretrpele
velike gubitke. Evropska bankarska uprava je 2012. godine izdala smernice, u kojima se
objasnjava da biranje istorijskog perioda za kalibraciju stres VaR-a moZe biti zasnovano ili
na kvalitativnoj proceni banke ili na proceni zasnovanoj na formulama (eng. formulaic
approach). Prvi tip procene podrazumeva kvalitativnu analizu svih faktora rizika
karakteristi¢nih za dati portfolio, kao i perioda u kojima su ti faktori bili izloZeni najve¢em
stresu. Drugi tip procene podrazumeva ili kvantitativhu analizu kojom se identifikuju
najvazniji faktori rizika koji sluze kao ,,reper* za promenu vrednosti portfolija i zatim se
analiziraju periodi njihovog najveceg stresa; ili se koristi VaR pristup kojim se odreduje
istorijski period u kojem je, u odnosu na trenutne pozicije trgovinskog portfolija, VaR imao

najvecu vrednost.

Novi kapitalni zahtev za trZiSne rizike, koji ukljucuje stres VaR, predstavljen je slede¢om

formulom:
c= max{VaRt_l; m.- VaRavg} + max{sVaRt_l; mg - sVaRavg} (2.3.1)

gde su m, i mg multiplikativni faktori za VaR i stres VaR respektivno, ¢ija je minimalna
vrednost 3, a u zavisnosti od performansi VaR modela mogu imati maksimalnu vrednost 4.

Dodatak minimalnoj vrednosti oba multiplikativna faktora zavisi od rezultata back
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testiranja samo VaR modela (ne uzima se u obzir back testiranje stres VaR modela).
Takode, pored gore pomenutih kapitalnih zahteva, banke koje koriste interne modele za
upravljanje trziSnim rizicima moraju racunati i kapitalne zahteve za specifi¢ni rizik za

akcije i pozicije koje zavise od promena kamatnih stopa.

Sam tretman specificnog rizika pretrpeo je veliku izmenu prema novoj Bazel 2.5
metodologiji. Naime, u novom dokumentu prosireni su kriterijumi koje banke moraju da
zadovolje kako bi dobile priznanje od regulatora da njihov model dobro procenjuje
specificni rizik, usled ¢ega nisu u obavezi da raunaju kapitalne zahteve za specifi¢ni rizik
prema standardizovanom principu. Takode, uveden je dodatni kapitalni zahtev — zahtev za
inkrementalni rizik kapitala - IRC (eng. incremental risk capital charge) za sve pozicije
koje su izlozene specificnom riziku promene kamatnih stopa, izuzev sekuritizovanih
pozicija. Kapitalni zahtevi za specifi¢ni rizik kod sekuritizovanih instrumenata, ukoliko
nisu deo korelacionog trgovinskog portfolija, se racunaju prema standardizovanom pristupu
za iste instrumente u bankarskoj knjizi. Sa druge strane, sekuritizovani instrumenti koji su
deo korelacionog trgovinskog portfolija, umesto zahteva za inkrementalni rizik, imaju
slozeni zahtev za pokrice rizika kapitala (eng. comprehensive risk capital charge). Kapitalni
zahtev za inkrementalni rizik predstavlja procenu rizika difolta® i rizika migracija™
kreditnih rejtinga za nesekuritizovane kreditne proizvode za jednogodis$nji period, sa
nivoom poverenja od 99.9% (BIS, 2009). Ova mera treba da uzme u obzir periode
likvidnosti kako individualnih pozicija, tako i skupa pozicija, pri ¢emu se bankama ostavlja
sloboda u izboru i razvoju modela koji ¢e najbolje meriti ovaj tip rizika. Period likvidnosti
podrazumeva vreme potrebno za izlazak iz pozicije ili za zaStitu svih materijalnih rizika

pokrivenih zahtevom za inkrementalni rizik u uslovima stresa na trziStu. DuZina ovog

“Difolt rizik podrazumeva rizik gubitka usled neizmirenja obaveza emitenta duzni¢kog instrumenta ili
duznika, kao i potencijalni indirektni gubitak kao posledica prethodno opisanog dogadaja.

*Rizik migracija kreditnih rejtinga podrazumeva rizik od gubitaka nastalih usled internog ili eksternog
povecanja ili snizavanja kreditnih rejtinga, kao i indirektnih gubitaka nastalih usled migracija rejtinga.

49



perioda treba da bude, prema konzervativnim procenama, dovoljno duga da izlazak iz

pozicija ne utiCe znacajno na trziSne cene, a nikako kraca od 3 meseca. UopSte, novi

kapitalni zahtevi za specifiéni trzi$ni rizik prema Bazel 2.5 metodologiji, sumarno Su

prikazani slede¢om Tabelom 4.

Akcije i
instrumenti
zasnovani na
njima

Nesekuritizovani
kreditni

proizvodi koji
nisu ukljuceni u
korelacioni
trgovinski
portfolio

Sekuritizovani
proizvodi
definisani
paragrafima
538-542 Bazel Il
dokumenta

Standardizovani pristup

8% bruto pozicija banke u
akcijama

Zahtevi su ostali isti kao i u Bazel
Il metodologiji

Pristup internih modela

99%, 10 dnevni VaR za specificni
rizik * multiplikativni faktor
plus

99%, 10 dnevni stres VaR za
specifi¢ni rizik * multiplikativni
faktor

99%, 10 dnevni VaR za specificni
rizik * multiplikativni faktor

plus

99%, 10 dnevni stres VaR za
specifi€ni rizik * multiplikativni
faktor

plus

kapitalni zahtev za inkrementalni
rizik

Novi kapitalni zahtevi koji se ra¢unaju prema standardizovanom
pristupu bez, obzira da li banka koristi standardizovani pristup ili
pristup internih modela za upravljanje trZisnim rizicima
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99%, 10 dnevni VaR za specificni
Maksimum od: rizik * multiplikativni faktor
SGVATGL RGBS 1) ukupnog kapitalnog zahteva za  plus
ukljuceni u specificni rizik koji bi se primenio  99%, 10 dnevni stres VaR za
korelacioni samo na neto duge pozicije specificni rizik * multiplikativni
trgovinski II) ukupnog kapitalnog zahteva za faktor
portfolio specifi¢ni rizik koji bi se primenio  plus
samo na neto kratke pozicije sloZeni kapitalni zahtev za
pokrice rizika

Tabela 4. Kapitalni zahtevi za specifi¢ni rizik

Zahtevi za inkrementalni rizik kapitala odreduju se kao maksimalan iznos prosecne mere za
inkrementalni rizik za poslednjih 12 nedelja (mera za inkrementalni rizik se odreduje
jednom nedeljno) 1 poslednje izracunate mere za inkrementalni rizik. Sli¢no tome, sloZeni
kapitalni zahtev za pokrice rizika iz korelacionog trgovinskog portfolija odreduje se kao
maksimum iznosa prosecne mere za rizik pozicija u korelacionom trgovinskom portfoliju

za poslednjih 12 nedelja (ova mera se racuna jednom nedeljno) i poslednje izracunate mere.

Kvantitativni uticaj novih kapitalnih zahteva za trzis$ni rizik na postojeci regulatorni okvir
najbolje se vidi iz studije koju je sproveo Bazelski komitet uoci izdavanja Bazel 2.5
dokumenta (BIS, 2009). Ovom detaljnom studijom analizirane su 43 banke iz 10 razli¢itih
zemalja i ispitivan je uticaj kapitalnih zahteva za inkrementalni rizik, kapitalnih zahteva za
stres VaR, kao i kapitalnih zahteva za resekuritizovane pozicije iz knjige trgovanja.

Dobijeni rezultati prikazani su u sledecoj tabeli.
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Uticaj pojedinacnih zahteva na ukupni kapitalni zahtev (izrazen kao %
ukupnog kapitalnog zahteva) Ukupan
Stres Specifi¢ni rizik za Inkrementalni Zahtev za resekuritizovane uticaj
VaR akcije rizik* instrumente
Aritmeticka |, ¢ 0.2 6.2 5.4 115
sredina
Medijana 2.7 0.1 3.6 0.1 3.2
Uticaj pojedinacnih zahteva na ukupni kapitalni zahtev za trziSne rizike
(izrazen kao % ukupnog kapitalnog zahteva za triSne rizike) Ukupan
Stres Specifi¢ni rizik za Inkrementalni Zahtev za resekuritizovane uticaj
VaR akcije rizik instrumente
Aritmeticka | 110 g 4.9 102.7 92.7 2237
sredina
Medijana 63.2 1.9 60.4 1.8 102

*Kapitalni zahtev za inkrementalni rizik je baziran na podacima za period likvidnosti od 3 meseca

Tabela 5. Uticaj novih kapitalnih zahteva za specifi¢ne rizike na ukupan kapitalni zahtev i na ukupan

kapitalni zahtev za trZi$ne rizike'®

Uvodenjem nove metodologije za interne modele upravljanja trziSnim rizikom, ukupni
kapitalni zahtevi za pokri¢e svih rizika bi se povecali za 11.5%, dok bi se sam kapitalni
zahtev za upravljanje trZiSnim rizicima udvostrucio (povecao za 223.7%). Takode, iz tabele
se moze videti da na rast ukupnih kapitalnih zahteva najvise utice zahtev za inkrementalni
rizik kapitala (udeo u rastu je 6.2%), dok su na drugom mestu standardizovani kapitalni
zahtevi za specifiéni rizik resekuritizovanih pozicija (udeo u rastu je 5.4%). Sa druge
strane, na rast kapitalnih zahteva za pokrice trzi$nih rizika najvise uti¢e stres VaR (udeo u
rastu je 110.8%), dok je na drugom mestu zahtev za inkrementalni rizik kapitala (udeo u
rastu je 102.7%). Zahtevi za inkrementalni rizik kapitala racunati su za periode likvidnosti

1% 7Zbog vremenskog trenutka u kome je radena studija (pocetkom 2009. godine pre izdavanja Bazel 2.5
smernica) kapitalni zahtevi za sekuritizovane hartije nisu ukljuceni u studiju, ve¢ su ukljuceni samo kapitalni
zahtevi za resekuritizovane instrumente. Kao posledica toga, rast ukupnih kapitalnih zahteva i zahteva za
trzi$ne rizike je manji.
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od jedan, tri i Sest meseci. Rezultati su pokazali da se sa pove¢anjem perioda likvidnosti sa
jedan na Sest meseci, zahtevi povecavaju u proseku za 20%. Takode, analizom stres VaR-a
utvrdeno je da za iste portfolio pozicije stres VaR ima 2.6 puta vecu vrednost od normalnog

VaR-a.

lako su Bazel 2.5 metodologijom znatno povecani i unapredeni mehanizmi za upravljanje
trziSnim rizicima, $to se iz prethodne studije moze videti, odredeni nedostaci i dalje postoje.
Navedeni problemi, koji se ti¢u na¢ina razdvajanja bankarske i knjige trgovanja, nisu reseni
ni ovim regulatornim okvirom. Takode, rizik likvidnosti knjige trgovanja je delimi¢no
reSen uvodenjem razli¢itih horizonta likvidnosti za inkrementalni rizik i1 slozeni rizik, ali
deo problema lezi u tome $to ove dve mere prevashodno mere rizika neizmirenja (eng.

default risk) i migracija kreditnih rejtinga za kreditne instrumente u knjizi trgovanja.

Drugi deo kritika odnosi se na uvodenje stres VaR-a kao mere koja se dodaje na postoje¢u
VaR meru usled ¢ega moze do¢i do preklapanja kapitalnih zahteva. Takode, dovodi se u
pitanje proizvoljnost izbora istorijskog perioda na osnovu kojeg se racuna stres VaR, jer
razli¢iti faktori rizika imaju razlicite istorijske periode u kojima su bili izlozeni znacajnom
finansijskom stresu. S obzirom da se stres VaR racuna za period od 10 dana, to implicitno
podrazumeva da banke mogu izaci iz pozicija ili se zaStiti u tom vremenskom periodu, $to
se pokazalo kao malo verovatno u kriznim periodima. Jos jedan problem koji se javlja pri
racunanju stres VaR-a za portfolio je odredivanje korelacione matrice za periode
finansijskog stresa, jer je empirijski dokazano da su korelacije znatno uveéane u kriznim
periodima (BIS, 2011). Imaju¢i u vidu da stres VaR treba da obezbedi zastitu od rizika
ekstremnih dogadaja u buduénosti, bilo bi logicki ispravnije koristiti integralni pristup koji
¢e koristiti teoriju ekstremnih vrednosti prilikom odredivanja ekstremnih gubitaka tj. VaR-

a.

Pa ipak, najve¢i deo kritika stru¢ne i akademske javnosti odnosi se na parametre VaR
modela 1 na samo koriS¢enje VaR-a kao glavne mere trziSnog rizika. Imaju¢i u vidu, da se 1
IRC racuna kao 99.9% VaR za period od godinu dana za nesekuritizovane kreditne
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proizvode u Kknjizi trgovanja, Finger (2009) smatra da ne postoji konceptualni i statisticki
okvir koji opravdava racunanje kapitalnih zahteva kao zbir desetodnevnog VaR-a i IRC-a
za period od godinu dana i da samim tim ovako definisan kapitalni zahtev nije nisSta vise od
najobi¢nijeg recepta. Mnogi autori smatraju da broj dana za koji se VaR racuna treba da
zavisi od ekonomske svrhe racunanja VaR-a, tako npr. Smithson i Minton (1996) tvrde da
veéina menadzera rizika smatra da je jednodnevni VaR dobra mera sa aspekta trgovanja, ali
da sa aspekta obezbedenja dodatnog kapitala ne postoji konsenzus. Takode, Danielsson
(2002) i McNeil et al. (2005) ukazuju da koriS¢enje kvadratnog korena vremena za
dobijanje desetodnevnog VaR-a je moguée samo pod vrlo restriktivnim uslovima'’, koje
faktori rizika retko kad ispunjavaju. Ipak kao najveci nedostatak VaR-a pretpostavlja se to
Sto je kvantilna mera koja meri gubitke za odredeni kvantil distribucije prinosa, a u
potpunosti ignoriSe gubitke iznad tog kvantila. Zbog toga menadZeri rizika koji se
iskljué¢ivo oslanjaju na VaR meru mogu da imaju pozicije u granicama VaR-a, a da
preuzimaju znatno vedi rizik u krajnjim repovima raspodele. Sustinski VaR ne moze da
meri veli¢inu gubitka iznad odredenog kvantila, §to se u kriznim periodima pokazalo kao
vrlo znacajan nedostatak. Takode, VaR nije koherentna mera rizika, jer ne ispunjava
aksiom subaditivnosti (Artzner et al (1999)).

Imajuéi u vidu prethodno navedena ograni¢enja VaR-a, mnogi autori (Artzner et al (1999),
Acerbi i Tasche (2002), Yamai i Yoshiba (2005), Inui i Kijima (2004)) predlazu upotrebu
uslovnog gubitka kao osnovne mere rizika. Za razliku od VaR-a, uslovni gubitak meri rizik
finansijskog instrumenta uzimajué¢i u obzir i veli¢inu i verovatnocu gubitka iznad
odredenog praga. Takode, uslovni gubitak je koherentna mera rizika i samim tim obuhvata
efekat diversifikacije portfolija. lako jo$ nije ukljuena u regulativu, ova mera ublaZava
uticaj izbora odredenog nivoa poverenja na odluke u vezi sa upravljanjem rizika, jer u

potpunosti obuhvata rizik repa distribucije prinosa, za bilo koji nivo poverenja.

7 Faktori rizika moraju imati normalnu raspodelu sa matemati¢kim o&ekivanjem 0 i moraju biti nezavisni i
identi¢no raspodeljeni
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Prethodno navedene prednosti uslovnog gubitka, zajedno sa efektima finansijske krize i
ograni¢enjima VaR metodologija, uslovile su da se konac¢no i Bazelski komitet, kao
najmerodavnije regulatorno telo u oblasti rizika, u svom dokumentu “Fundamental review
of the trading book” (BIS, 2012) odredi ka prelasku sa VaR metodologija na metodologiju
uslovnog gubitka. Tako u ovom dokumentu: “Komitet predlaze upotrebu uslovnog gubitka
za pristup internih modela i takode planira da, u skladu sa metodologijom uslovnog

gubitka, odredi pondere rizika za standardizovani pristup merenju trzi$nih rizika”.

3 Uslovni gubitak

lako sa novom regulativom uslovni gubitak, kao mera rizika, tek sada dobija na punom
znacaju, u akademskoj i stru¢noj javnosti ova mera je dugo prisutna kao koherentna
alternativa VaR-u. Naime, jo$ 1997. Artzner et al. u svom radu “Thinking coherently”, a
kasnije 1999. u radu “Coherent measures of risk” definisu prvi aksiome koherentnosti, tj.
svojstva koja mera rizika mora da zadovolji da bi bila prihvaé¢ena. Ovi ¢lanci na neki nacin
predstavljaju prekretnicu, jer po prvi put kompleksnu realnost u upravljanju rizicima
prevode u matematicki okvir, definiSuci pravila koja izdvajaju adekvatne mere rizika iz
skupa mera koje se upotrebljavaju u te svrhe. Takode, ovi autori pokazuju da VaR kao mera
rizika ne zadovoljava sve aksiome koherentnosti, tj. subaditivnost i po prvi put predlazu
novu meru rizika — uslovno ocekivanje repa (eng. tail conditional expectation ili TailVaR)

koja je danas poznatija kao uslovni gubitak (eng. expected shortfall).

I pored velikog znacaja ovih ¢lanaka, struna javnost je i dalje na aksiome koherentnosti
gledala kao na svojstva koja su vise opcionog karaktera, usled ¢ega se upotreba VaR-a i
dalje nije dovodila u pitanje. Sa druge strane, deo akademske javnosti je nastavio
istrazivanja u ovom domenu. Tako npr. Acerbi et al. (2001), a kasnije Acerbi i Tasche
(2002) daju matematicku definiciju uslovnog gubitka i dokazuju da je uslovni gubitak
koherentna mera rizika, a takode i univerzalna, tj. da se moze primeniti za bilo koji
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finansijski instrument i za bilo koji izvor rizika. Rockafellar i Uryasev (2000) su pokazali
neka pozeljna svojstva uslovnog gubitka kada se koristi za portfolio optimizaciju. Inui 1
Kijima (2005) dokazuju da uslovni gubitak optimalna mera rizika u smislu da uzima
minimalnu vrednost u odnosu na sve ostale koherentne mere rizika. Ovi autori predlazu

metod ekstrapolacije za odredivanje vrednosti uslovnog gubitka.

Uopste, sama procena uslovnog gubitka zavisi, kao i kod VaR-a, pre svega od
pretpostavljene distribucije prinosa, §to je osnova svih parametarskih pristupa. Sa druge
strane, neki autori razvijaju neparametarske pristupe za ocenu uslovnog gubitka. Tako npr.
Chen (2008) razmatra dva neparametarska nacina za procenu uslovnog gubitka - od kojih je
prvi prose¢na vrednost svih gubitaka iznad VaR, a drugi je jezgrom izgladena (eng. kernel
smoothed) verzija prvog nacina procene, i pokazuje da drugi na¢in ne proizvodi precizniju
ocenu uslovnog gubitka. Cai i Wang (2008) predlazu novi neparametarski pristup koji se
bazira na proceni uslovnog gubitka invertovanjem ponderisanog dvostruko jezgrovitog
lokalno linearnog estimatora (eng. weighted double kernel local linear estimate) uslovne
distribucije. Jidhav et al. (2009) razvijaju dva nova neparametarska estimatora robustna na
ekstremne vrednosti i back testiranjem pokazuju da ovi estimatori daju bolje procene
uslovnog gubitka od istorijskog metoda za procenu uslovnog gubitka. Sa druge strane,
Gourieroux i Liu (2012) detaljno proucavaju vezu izmedu uslovnog gubitka i VaR-a i

karakteriSu raspodele prinosa kod kojih je veza izmedu ove dve mere linearna.

Sa aspekta regulatora, osnovni koraci u odredivanju kapitalnih zahteva zavise od izbora
metoda za procenu rizika, procedure za back testiranje i multiplikativnog faktora koji zavisi
od rezultata back testiranja. Sa tim u vezi, jedna od ¢esto pominjanih problema uslovnog
gubitka je nedostatak odgovaraju¢ih procedura za back testiranje. McNeil and Frey (2000)
koriste bootstrap test koji predlazu Efron and Tibshirani (1993) za back testiranje uslovnog
gubitka. Kerkhof i Melenberg (2003) taj problem reSavaju metodom funkcionalnog delta
(eng. functional delta method) back testiranja, u odnosu na koji ¢ak i definiSu nove

kapitalne zahteve. Wong (2008) predlaze tehniku “prevojne tacke” (eng. saddlepoint
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technique) za back testiranje komercijalnih banaka, koja ¢e kasnije u radu biti detaljno

objasnjena.
3.1 Aksiomi koherentnosti

Kao $to je ve¢ pomenuto, aksiomi koherentnosti predstavljaju klju¢ne karakteristike za
definisanje mera rizika. Formulisane od strane Artzner at al. (1997), a uobli¢ene od strane

Acerbi i Tasche (2001) aksiome koherentnosti su date sledecom definicijom:

Definicija 1. Ako je skup V skup slu¢ajnih promenljivih realnih vrednosti, tada je funkcija

p : V - R merarizika ako je:
(i) Monotona: X,YeV, Y>X=>p(Y)<p(X)
(i) Subaditivna: X,Y, X+Y eV =>p(X+Y) < p(X) +p(Y)
(iif)Pozitivno homogena: X € V, h>0, hX e V =>p(hX) = hp(X)
(iv) Translaciono invarijantna: X e V,ae R =>p(X+a) = p(X) —a

Aksiom o monotonosti je vrlo jednostavan i podrazumeva da, ukoliko pozicija vodi ve¢em
gubitku u svakom stanju realnosti, ona ¢e zahtevati ve¢i kapitalni zahtev za pokrice rizika.
Takode, moze se tumaciti za slucaj dva portfolija da ukoliko jedan od njih za sva scenarija
ima bolje performanse od drugog, tada ¢e njegov rizik biti manji od rizika drugog
portfolija. Pozitivna homogenost podrazumeva da, onoliko puta koliko pove¢amo vrednost
portfolija, toliko puta ¢emo povecati i njegov rizik. Translaciona invarijantnost
podrazumeva da, ukoliko se doda siguran prinos a portfoliju X, njegov rizik se smanjuje za
a. Subaditivnost obezbeduje da rizik portfolija koji se sastoji iz dva potportfolija moze
maksimalno biti jednak sumi rizika ta dva potportfolija i to samo ukoliko su ti potportfoliji
potpuno pozitivno korelisani, dok ¢e u svim ostalim slucajevima rizik biti manji. Ovaj

aksiom u potpunosti opisuje sustinu diversifikacije rizika portfolija, definisu¢i kako mera
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rizika treba da se ponaSa u sluc¢aju dodavanja novih pozicija u portfolio. Za subaditivnu
meru, diversifikacija uvek dovodi do smanjenja rizika portfolija, dok kod mera koje krse

ovo svojstvo diversifikacija moze dovesti do povecanja vrednosti mere rizika.

Subaditivnost je posebno vazna u bankarskoj superviziji prilikom odredivanja zahteva za
adekvatnost kapitala. Naime, vecina banaka odreduje vrednost VaR-a ili prema tipu rizika
kojem su izlozene (npr. kamatni VaR, devizni VaR,...) ili prema razliitim ograncima
banke, usled ¢ega se postavlja pitanje kako se moze proceniti ukupan rizik banke kada VaR
nije subaditivna mera? VaR je jedino subaditivan ukoliko prinosi imaju normalnu
raspodelu, u ostalim slu¢ajevima moze dovesti do neadekvatnog tretiranja diversifikacije
portfolija, usled ¢ega i vecih kapitalnih zahteva. Takode, nedostatak subaditivnosti
povecava kompleksnost odredivanja VaR-a. Tako npr. ukoliko portfolio zavisi od vise
faktora rizika, VaR se ne moze izracunati kao zbir pojedinaénih VaR-ova za svaki tip
rizika. Za razliku od VaR, uslovni gubitak je, bez obzira na distribuciju prinosa, uvek
subaditivan (matemati¢ki dokaz daju Acerbi et al. (2001)) i, kao takav, bolja je mera za

odredivanje rizika kompleksnih portfolija, a, samim tim, i kapitalnih zahteva.

3.2 Uslovni gubitak i VaR

Istorijski gledano, kada se pojavio, VaR je predstavljao veliki iskorak u praksi upravljanja
rizicima u odnosu na postoje¢e tradicionalne mere bazirane na osetljivosti trziSnih
instrumenata. Za razliku od mera osetljivosti (poznatije kao eng. Greeks) koje su izrazavane
u razli¢itim mernim jedinicama, §to otezava poredenje razli¢itih tipova portfolija, VaR je,
kao potencijalni gubitak, izrazen u novcu i moze se primeniti na bilo koji finansijski
instrument. Takode, VaR daje procenu buduceg gubitka sa odredenom verovatno¢om, za
razliku od mera osetljivosti koje su zasnovane na ,,Sta-ako* analizi koja ne uzima u obzir
verovatnocu potencijalnih dogadaja. Sa aspekta informativnosti, veliki broj podataka koje

mere osetljivosti daju na dnevnom nivou je veoma koristan za dilere koji trguju sa
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odredenim delom portfolija, ali za vi§i menadzment ima ograni¢enu korist jer ne sumira

ukupan rizik kojem je finansijska institucija izlozena (Hull, 2006).

Teorijske osnove VaR-a dali su Jorion (1997) i Duffie and Pan (1997), definisu¢i ga kao
maksimalni potencijalni gubitak u vrednosti portfolija koji ¢e se ostvariti sa odredenom
verovatno¢om za odredeni vremenski period. U oshovi, VaR je kvantilna mera, koja se
odnosi na najveci gubitak za fiksirani vremenski horizont koji nece biti premasen sa datim
nivoom poverenja. Statisticki gledano, ako je o nivo poverenja, onda VaR odgovara 1-a
nivou levog repa raspodele prinosa. Stavise, VaR sa 99 procentnim nivoom poverenja
predstavlja vrednost koja bi trebalo da bude premasenal% od ukupnog broja posmatranih
opservacija puta. Tako na primer, ako je period opservacija ta¢no jedna godina (250 radnih

dana), onda bi VaR trebalo da bude premasen ne vise od 2.5 dana u toku godine.

Ako sa P; obelezimo cenu neke hartije u vremenu t, onda se dnevni dobitak/gubitak u
trenutku t (P/L;) moze posmatrati kao razlika izmedu cena neke hartije u vremenskom

periodu t i cene hartije u prethodnom vremenskom periodu (t-1):
P/Lt = Pt - Pt-l = APt (31)

Ako je AP; pozitivan, onda je ostvaren profit, dok negativna vrednost AP+a oznacava
gubitak. Pod pretpostavkom da je dnevni VaR maksimalni potencijalni gubitak u toku
jednodnevnog vremenskog horizonta, sa nivoom poverenjal-ae (0,1), dnevni VaR za

period t+1 moze se izraziti na slede¢i nacin:
Pr(APw; <—VaRy,) = a, (3.2)
Sto je ekvivalentno:

Pr(APw1>—VaR,,) =1- a, (3.3)
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Matematicki, McNeil i dr. (2005) definiSu VaR u apsolutnoj vrednosti i sa nivoom
poverenjal-ae(0,1) kao najmanji broj I, takav da verovatnoca da je gubitak L (u

prethodnom primeru APy1) veci od 1 nije ve¢a od 1—a :
VaR, = inf{l|P[L>1]<a}=inf{l|F (1)>1-a}, (3.4)

Stavise, VaR se moZe izvesti iz funkcije raspodele verovatno¢a dobitaka-gubitaka

predstavljajuci buduci gubitak uz dati nivo pouzdanosti o
VaR,= ~F (@) = ~ [, " f(Ddl = ~q(a), (35)

U prethodnoj formuli VaR u osnovi predstavlja kvantil raspodele dobitaka/gubitaka. U
praksi se obi¢no uzima raspodela verovatnoca prinosa hartija umesto raspodele verovatnoce
dobitka/gubitka (P/L).

Kao $to je ve¢ navedeno, jedan od najvecih nedostataka VaR-a je to $to zanemaruje sve
potencijalne gubitke ispod njegove vrednosti, samim tim potcenjujuci rizik repa raspodele
prinosa (eng. tailtail risk). Stavise, u slovima krize, pokazalo se da VaR nije dovoljno
pouzdana mera, jer prilikom velikih fluktuacija cena i velike korelacije izmedu finansijskih
instrumenata, uglavnom potcenjuje rizik. Takode, VaR nije koherentna mera rizika, jer ne
ispunjava aksiom subaditivnosti. Kako bi prevazisli prethodno pomenute nedostatke VaR-a,
Artzner i dr. (1997) predlazu uslovni gubitak kao njegovu najbolju alternativu. Uslovni
gubitak je ocekivani gubitak pod uslovom da je gubitak ve¢i od VaR-a i matematicki se

moze predstaviti kao:
ES,(L) = E[L/L 2VaR,(L)] = —E(L/L < q(a)) (3.6)

gde je 1-a €(0,1) nivo poverenja, ES — uslovni gubitak, L — gubitak. Sustinski uslovni
gubitak je prosecan gubitak iznad VaR-a i Acerbi i Tasche(2001) ga definiSu na sledeci

nadin:
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Neka je L dobitak/gubitak portfolija za odredeni vremenski horizont T i neka | je

a=A%¢€(0,1 odredena verovatnoca, tada je uslovni A% gubitak portfolija definisan sa:
ES@(L) = == (E[L 1p<qp] — 1*(PIL < q(@)] — @)) (3.7)

1, akoje L < q(a)

. Ukoliko
0, usuprotnom

q(a) je a kvantil distribucije dobitaka/gubitaka, 1(; <) = {

je distribucija prinosa neprekidna slu¢ajna promenljiva, tada je P[L < q(a)] = a, usled

¢ega desni deo jednakosti postaje 0, i uslovni gubitak mozemoze da se izrazi kao:
1 1 0q
ES@(L) = ==E[L 1y<qap] = =</, Uf (Dl (3.8)

Ovako definisani uslovni gubitak u potpunosti zadovoljava sva cetiri uslova koherentnosti,
Sto pokazuju i Acerbi i Tasche (2002).Takode, da bi videli koja statistika na uzorku najbolje
ocenjuje uslovni gubitakES®, posmatrajmo n prinosa {X;};—, ., i sortirjmo ih u
neopadajuci redosled tako da X; < X, < --- < X,,. Za aproksimaciju a kvantila koristimo
w = [na] = max{m/m < na,m € N} najmanjih prinosa, tj. {X;,X;,..,X,}, odakle je
kvantilg(a) = X,,. Na osnovu prethodnog dobijamo uzora¢ku ocenu uslovnog gubitka kao
prose¢nu vrednost w najmanjih prinosa:

ES@(X) = _ZitiXi (3.9)

w

Iz prethodno navedenih definicija uslovnog gubitka i VaR-a, o¢igledno je da ¢e predvidanje
ovih mera najviSe zavisiti od sledec¢a tri faktora: raspodele verovatno¢a dobitka/gubitka,

intervala poverenja 1 vremenskog perioda za koji se izracunava VaR 1/ili uslovni gubitak.

Raspodela verovatnocéa dobitka/gubitka (P/L). Procena uslovnog gubitka i VaR-a portfolija
prvenstveno zahteva poznavanje raspodele prinosa portfolija. Najée$éi pristupi za
modelovanje raspodele dobitaka/gubitaka (P&L) baziraju se ili na metodu istorijske
simulacije ili neparametarskim metodima koji obi¢no pretpostavljaju normalnu raspodelu i

kombinuju se sa nekim ekonometrijskim modelom za volatilnost, kao §to su EWMA,
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ARCH, GARCH. Procena distribucije prinosa je najzahtevniji aspekt u proceni uslovnog
gubitka i VaR-a i ukljucuje znacajan rizik modela. Novije studije pokazale su da je rizik
modela glavni problem u proceni uslovnog gubitka i VaR-a. Veéi deo identifikovanog
rizika modela nastaje zbog neta¢ne specifikacije modela — loSe definisani stohasticki
procesi, ispusteni faktori rizika, pogresno ustanovljene veze, ignorisani troskovi transakcija
I faktora likvidnosti i kalibracije parametara — parametri mogu biti procenjeni sa greSkom,

mogu biti zastareli, procenjivani tokom neodgovarajucih perioda, itd.

Interval poverenja. Statisticki gledano, interval poverenja se koristiti da opise koliko su
pouzdani dobijeni rezultati. Sa aspekta VaR-a to je verovatnoca da ¢e ostvarena promena u
portfoliju biti manja od one predvidene VaR-om, dok sa aspekta uslovnog gubitka
omogucava odredivanje kvantila iznad kog se odreduje o¢ekivani gubitak. Sto je visi nivo
pouzdanosti, veci su uslovni gubitak i VaR. 1zborom visokog «, banka ostvaruje veéi stepen
zaStite u smislu da je verovatnoca javljanja ekstremnih gubitaka smanjena. U proceni
uslovnog gubitka i VaR-a izbor nivoa poverenja treba da odrazava stepen averzije prema
riziku kompanije. Vecéa averzija prema riziku znaci vecu kapitalnu rezervu za pokrivanje
rizika 1 time ukljuc¢ivanje viSeg nivoa poverenja. Uobi¢ajena je preporuka da se izabere nivo

pouzdanosti koji nije previsok, kao $to je 95% do 99%.

Vremenski period za koji se izracunava VaR, a samim tim i uslovni gubitak. Banke ve¢inom
biraju vremenski period u zavisnosti od toga kako koriste VaR. Ako se VaR koristi za
poredenje rizika na razli¢itim trziStima, izbor vremenskog perioda je proizvoljan, sve dok
se odrZzava postojanost. U slucaju VaR-a, koris¢enog za izraGunavanje kapitalnih zahteva za
slu¢aj bankrota banke, preporucljiv je duzi horizont (obi¢no 10-dnevni horizont). S druge
strane, ako je VaR koris¢en za procenu potencijalnog gubitka koji bi banka mogla snositi,
priroda portfolija treba da odredi vremenski period. U poslednjem slucaju postoje dve
razliite interpretacije izbora vremenskog perioda. Prva kaze da vremenski period treba da
zavisi od aktivnosti trgovanja, kao i perioda likvidacije razlicitih instrumenata u portfoliju

banke (Khindanova and Rachev, 2000). Na primer, komercijalne banke obi¢no prijavljuju
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dnevni VaR, zbog visoke likvidnosti i ¢estih promena njihovih trgovinskih portfolija, dok
penzioni fondovi, koji generalno investiraju u manje likvidne hartije, biraju duzi vremenski
period (Jorion, 2002). Drugo i potpuno suprotno glediSte jeste da period za koji se ra¢una
VaR predstavlja period vremena u kome sastav portfolija ostaje relativno konstantan. Ovo
tumacenje ima smisla za krade vremenske periode, ali postepeno gubi znacaj kako se
horizont produzava. Ipak, uslovni gubitak i VaR se povecavaju sa duzim vremenskim

periodom.

Postoji mnogo razli¢itih metodologija za izra¢unavanje VaR-a i uslovnog gubitka, ali ono
Sto je karakteristi¢no za sve je da slede opstu strukturu (Managnelli i Engle, 2001) koja

podrazumeva:

1. Vrednovanje portfolija po trenutnoj trzisSnoj vrednosti finansijskih instrumenata koji ga
¢ine,
2. Procena raspodele prinosa portfolija,

3. Izraunavanje VaR-a ili uslovnog gubitka portfolija.

Iz prethodno navedenog moze se uociti da je procena raspodele prinosa klju¢an korak u
proceni VaR-a, a samim tim i uslovnog gubitka. Takode, imajuc¢i u vidu karakteristike
finansijskih prinosa ovo je ujedno i najizazovniji korak u proceni parametara rizika.

Danielsson i drugi (1998) razlikuju tri osnovna pristupa u proceni distribucije prinosa:

Neparametarski pristup koji izbegava bilo koje pretpostavke o raspodeli prinosa, ve¢ Koristi
empirijsku raspodelu prinosa — metod istorijske simulacije. U osnovi ovakvog pristupa je
ideja da prosli podaci treba da govore sami za sebe i1 da je proSlost dobar pokazatelj za
buduce dogadaje. lako jednostavan, ovaj pristup ima i zna¢ajne nedostatke koji se ogledaju
u tome §to procene VaR-a i uslovnog gubitka zavise od specificnosti i duzine vremenskog
perioda iz kojeg poti¢u opservacije, a takode i diskretnosti opservacija (posebno u repu
raspodele). Tako na primer, sa aspekta robustnosti,robustnosti pozeljno je koristiti duzi

istorijski vremenski period, ali sa druge strane to implicira da dogadaji koji su se desili
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davno u proslosti imaju isti uticaj na procenu buducih dogadaja kao i ovi iz bliZze proslosti.
Takode, ovi modeli ne mogu da predvide dogadaje izvan okvira posmatranog vremenskog

perioda u proslosti.

Parametarski pristup pretpostavlja neku unapred definisanu raspodelu prinosa, koja je
najéeS$¢e normalna ili studentova i na osnovu koje se procenjuju VaR i uslovni gubitak. Sa
obzirom da prinosi ¢esto ispoljavaju znacajnu autokorelaciju i heteroskedasti¢nost, tipi¢no
se modeluje uslovna distribucija prinosa EWMA ili nekim od GARCH modela. Nedostatak
ovog pristupa je $to je procena parametara modela vezana za telo raspodele, dok VaR i
uslovni gubitak predstavljaju ekstreme, tj. repove raspodele, Sto u slucaju Cesto koris¢ene

normalne raspodele dovodi do potcenjivanja njihovih vrednosti.

Poluparametarski pristup podrazumeva naj¢eS¢e kombinaciju neparametarskog i
parametarskog pristupa. Tako npr. Danielsson i de Vries (1997, 2000) primenjuju
semiparametarski pristup teorije ekstremnih vrednosti, gde za telo raspodele prinosa koriste
istorijsku simulaciju, dok za repove raspodele koriste grani¢ne distribucije teorije
ekstremnih vrednosti. Imaju¢i u vidu da VaR i uslovni gubitak pripadaju repovima
raspodele prinosa, pristup teorije ekstremnih vrednosti koja proufava 1 modeluje
distribucije ekstremnih opservacija pod odredenim pretpostavkama, ima mnogo vise smisla

od klasi¢nih parametarskih pristupa koji pretpostavljaju celokupnu distribuciju prinosa.
3.3 Prinosi finansijskih instrumenata

Stopa promena cena instrumenta ili dobitak/gubitak (P/L) su u osnovi bilo koje mere rizika.
Uglavnom, u proceni VaR-a i uslovnog gubitka usredsredujemo se na Stopu prinosa
finansijskog instrumenta, poS§to ona ima povoljnije statisticke osobine od promena cena.
Stopa prinosa nekog instrumenta r; definisana je kao promena cene tog instrumenta u toku

datog vremenskog perioda u odnosu na cenu tog instrumenta na pocetku datog vremenskog
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perioda. Ako sa P; obelezimo ocenu u nekoj tacki u vremenu t, onda se prinosi mogu

izraCunati na sledec¢a dva nacina:

1. Aritmeticka stopa prinosa r; definisana je kao odnos zbira kapitalnog dobitka i
plac¢anja izvrSenih u tom vremenskom periodu — Dy (dividenda ili kupon) i cene u

vremenu t.

r _Pt+Dt_Pt—1
‘ P,y

(3.10)
Radi jednostavnosti, pretpostaviéemo da su privremena placanja nula'®, prema tome
stopa prinosa je:

P —P._; AP
Py P4

T, = (3.11)
U slucaju portfolija sastavljenog od n hartija sa portfolio ponderima w;, aritmeticki

prinos ryje:

n
Pyt — P,
Tpt = % = Z w; T; (3.12)
pt i=1

2. Geometrijska stopa prinosa R; definisana je kao promena prirodnih logaritama
cena instrumenata u sukcesivnim periodima:
P
Rt = lnPt - lnPt_1 = ln_ (313)
Pe_y
U slucaju da se portfolio sastoji od n hartija sa ponderima portfolija w;, prinos

portfolija Ry bice sledeci:

1. . e . . . . .
®0vo je Gesto istinito za kratkoroéne vremenske horizonte za koje se izradunava VaR.
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n
Py = Z wiPp e _qeRi (3.14)
i=1

Deljenjem prethodne formule sa Ppy.1 i pronalazenjem njenog prirodnog algoritma,

dobijamo:

Ry, = znz: wieRi (3.15)

Upotreba geometrijskih stopa prinosa ima dve glavne prednosti. Prva je ta Sto ako su
geometrijski prinosi normalno raspodeljeni, onda takva raspodela nikad ne bi mogla voditi
ka ceni koja je negativna. To je zbog toga §to se levi rep raspodele In(Pi/P.;)—- co dobija
kad je (Pt/P.1) —0, ili Pr—0 (Jorion, 2002). Druga prednost je $to se geometrijski prinos za

k sukcesivnih perioda moze lako rasc¢laniti na slede¢i nacin:

k
Py — Py Py Py Pr_g+1 z :

Rip =1 =1 l e = Ri_; 3.16

t,k n Pt_k nPt_l + nPt_Z + + n Pt_k £ t—i+1 ( )

To nije slucaj sa aritmetickim prinosima, jer aritmeticki prinos za k — sukcesivnih perioda

je definisan na slede¢i nacin:

PPk P
bk P Pk
P, P P p i
t t t—1 t—k+1
> 1t = b=t L = [ [a+n (3.17)
bk Py Pi_q1 Py Pk i1 it

Kada je aritmeti¢ki prinos nizak, razlika izmedu ova dva prinosa je zanemarljiva. To

proizilazi iz sledeceg:

P
R, = lnP—t =In(1+7) (3.18)

t—1
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2 3
Kada je r; nizak, Teylor-ov razvoj Ry daje R, = 1 — =+ "=+ ...~ r;, prema tome, bice

mala razlika izmedu kontinualnih i diskretnih prinosa.

Ono $to je karakteristi¢no 1 empirijski dokazano za dnevne finansijske prinose je to da oni
nisu nezavisni i identi¢no raspodeljeni (mada im je autokorelacija relativno mala), kao i da

im je uslovna oc¢ekivana vrednost blizu nule.
3.4 Volatilnost finansijskih prinosa

Imajuéi u vidu da je u finansijama vrednost buducih prinosa nepoznata i neizvesna, prinosi
se mogu tretirati kao slucajne promenljive, Cije se ponasanje moze modelovati razli¢itim
funkcijama raspodele. Stavise, posto uslovni gubitak predstavlja oekivani gubitak ukoliko
prinosi predu VaR, a posto VaR predstavlja potencijalni gubitak koji nece biti premasSen sa
odredenom verovatnoom, adekvatno modelovanje distribucije prinosa je od ekstremnog
znacaja za procenu rizika. U ove svrhe, u praksi se najcesc¢e koriste normalna distribucija i
studentova distribucija prinosa, $to sa sobom nosi znacajan rizik modela o kome ¢ée u

nastavku biti vise reci.

Pored modelovanja distribucije prinosa, drugi veoma vaZan i izazovan zadatak u
predvidanju prinosa finansijskih instrumenata je modelovanje volatilnosti. VVolatilnost meri
neizvesnost promene cene za odredeni investicioni horizont. Sustinski gledano ona meri
“Sirinu” distribucije prinosa. Ono §to je karakteristicno za volatilnost 1 §to otezava njeno
modelovanje je to §to nije jasno uocljiva na trzistu. Na primer, ukoliko se cene finansijskih
instrumenata dosta menjaju, moZe se pretpostaviti da je volatilnost velika, ali ne i koliko je

ona zapravo. 1z tih razloga svi modeli volatilnosti se mogu podeliti u dve osnovne grupe:
1. Modeli konstantne volatilnosti

2. Modeli vremenski promenljive volatilnosti
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Modeli konstantne volatilnosti se odnose samo na bezuslovnu volatilnost prinosa
finansijskih instrumenata. Bezuslovna volatilnost se moze definisati kao kvadratni koren
varijanse bezuslovne distribucije stacionarne™® vremenske serije prinosa, usled ¢ega je ona

konstantna i ista za sve prinose te serije.

Modeli promenljive volatilnosti odnose se na uslovnu volatilnost finansijskih prinosa.
Uslovna volatilnost se procenjuje kao kvadratni koren varijanse uslovne distribucije prinosa
u trenutku t. Uopsteno govoreéi, uslovna distribucija je bilo koja distribucija koja je
uslovljena skupom poznatih vrednosti nekih varijabli, tj. informacionim skupom
(Alexander, 2005). Za razliku od modela konstantne volatilnosti, modeli promenljive

volatilnosti mogu da podrze slede¢e empirijske ¢injenice o volatilnosti:

1. Klasterovanje volatilnosti — tendencija volatilnosti na finansijskim trzistima da se javlja
u klasterima, gde su mirniji periodi sa nizim prinosima ispresecani sa vrlo volatilnim
periodima velikih prinosa oba znaka (i pozitivnih i negativnih). Drugim re¢ima, za velike
promene cena finansijskih instrumenata se o¢ekuje da budu pra¢ene velikim promenama,
dok se za male promene ocekuje da budu pra¢ene malim promenama. Sustinski, trenutni
nivo volatilnosti prinosa je pozitivnho korelisan sa volatilnoS¢u sledeCeg uzastopnog

perioda, §to ukazuje na postojanje serijske korelacije finansijskih prinosa.

2. Volatilnost kontinualno evoluira tokom vremena, usled ¢ega su skokovi u volatilnosti
retki (Tsay, 2002).

3. Efekat levridza — tendencija volatilnosti da viSe raste prateéi veliki pad cena nego prateci
isti obim rasta cena, odnosno negativna iznenadenja na trziStu teZe da viSe povecaju

volatilnost nego pozitivna iznenadenja. Ekonomsku pozadinu ove stilizovane ¢injenice

19 7a vremensku seriju se kaze da je strogo stacionarna ako je zajednicka distribucija za (7, 0 TtaTegr 0 Tey)
identi¢na distribuciji (¢, 4¢, T,y 420 -+ T +¢) 28 SVaKO t, gde je k proizvoljan pozitivni broj (Tsay, 2002).
Vremenska serija{r;} je slabo stacionarna ako ima konaénu varijansu, konstantnu oekivanu vrednost i ako
kovarijansa izmedu r; i1y, zavisi samo od t — [, a ne od samih periodati l.
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objasnjava Black (1976) povezujuci volatilnost akcija sa strukturom kapitala firme.
Ukratko, za firmu koja emituje akcije i obveznice, njen odnos duga i akcijskog kapitala se
menja kada se pomera cena akcije. Tako, na primer, negativni prinos kroz smanjenu trzi$nu
vrednost firme, podrazumeva proporcionalno veci dug (ve¢i racio duga/akcijski capital), Sto
vodi ka poviSenoj volatilnosti. Sa druge strane, kada cena akcija raste, povecava se vrednost
akcijskog kapitala, dok se njen racio dug/akcijski kapital smanjuje, usled Cega je firma

manje rizi¢na, $to za rezultat ima pad u volatilnosti.
4. Volatilnost varira u nekom fiksnom opsegu, tj. volatilnost je obi¢no stacionarna.

Iz prethodnog se moze zakljuciti da kompleksnost u ponasanju volatilnosti, a samim tim i
njen uticaj na procenu VaR-a, ¢ini izbor metoda za njenu procenu vrlo izazovnim

zadatkom.
3.5 Asimetri¢nost i spljoStenost finansijskih prinosa

Kao $to volatilnost finansijskih prinosa pokazuje odredena empirijska svojstva, tako i
raspodele prinosa pokazuju odredene devijacije u vidu specifi¢ne spljoStenosti i asimetrije.
Usled toga adekvatno modelovanje asimetrije i spljoStenosti postaje vrlo bitan cilj kod

izbora raspodele prinosa.

Asimetrija pokazuje da li je raspodela prinosa asimetri¢na u levo (pozitivna asimetrija) ili u
desno (negativna asimetrija) u odnosu na ocekivanu vrednost ili je zapravo simetri¢na
(asimetrija je 0). Asimetrija se meri kroz koeficijent asimetrije koji je funkcija treceg
centralnog momenta:
E(x— 3
cS =K — EGm)” (3.19)

o3 o3

1 moZe se oceniti na osnovu uzorka kao:
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s = TaZim i’

/zil (xi-n)°
( ITT)S

Uticaj asimetrije na oblik raspodele najbolje se moze videti na slede¢em grafiku:

Simetricna
distribucija

Aritmeticka sredina

Pozitivho
asimteri¢na
distribucija

Aritmeticka sredina

Negativno
asimtericna
distribucija

Aritmeticka sredina

Grafik 2. Koeficijenti asimetrije i oblik distribucija

(3.20)
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Koeficijent asimetrije jednak nuli znaci da je raspodela simetricna i da se mere centralne
tendencije - o¢ekivanje, modus (ako je unimodalna raspodela) i medijana podudaraju. Ako
je CS >0, onda je raspodela asimetricna ulevo i ima dugacak rep udesno, dok modus i
medijana imaju vrednosti manje od oc¢ekivane vrednosti. Ako je CS<0, onda je raspodela
asimetri¢na udesno i ima dugacak rep ulevo dok modus i medijana imaju vrednosti vece od
oc¢ekivane vrednosti. Asimetri¢ne raspodele su ponekad izazvane dugotrajnim pomeranjem
cene nekog dobitka u jednom smeru — uporna pomeranja nagore ili nadole (Best, 2000).
Stavise, asimetriénost se moze koristiti za procenu pozitivnog aspekta - potencijala i
negativnog aspekta - rizika. Pozitivna asimetri¢nost oznacava da raspodela verovatnoce ima
viSe opservacija iznad modusa, §to upucuje na pozitivni potencijal — vecu verovatnocu
visokih prinosa. S druge strane, negativna asimetrija oznacava da raspodela verovatnoca
ima viSe opservacija ispod modusa, tako upucujuci na rizik — veéu verovatnoéu niskih
prinosa (Lee, 2000). Iz prethodnog sledi da ¢e investitori, ukoliko znaju oblik prinosa
portfolija, biti u mogucénosti da bolje odluc¢uju - shodno svojim preferencijama u odnosu na
rizik. Sa tim u vezi, Lai (1991) i Chunhachinda i dr. (1997) su analizirali problem selekcije
portfolija u odnosu na asimetri¢nost prinosa. Chunhachinda i dr. (1997) nalaze da je
asimetri¢nost vrlo vazna, toliko da “ukljucivanje asimetri¢nosti u odlu¢ivanje investitora u
vezi sa selekcijom portfolija dovodi do velikih promena u konstrukciji portfolija”. Takode,
empirijski rezultati pokazuju da je asimetri¢nost finansijskih prinosa uglavnom negativna.
Imajuéi to u vidu, uobicajene pretpostavke o normalnoj ili studentovoj raspodeli koje

podrazumevaju simetriju prinosa nisu validne.

Spljostenost (eng. Kkurtosis) meri zaSiljenost distribucije prinosa. Veca spljoStenost
podrazumeva da je veéi deo varijanse rezultat nefrekventnih ekstremnih odstupanja. Od dve
distribucije koje imaju istu varijansu, ona sa vecom spljoStenoS¢u ima viSe opservacija
koncentrisanih blizu srednje vrednosti, a takode i u repovima raspodele. Spljostenost se
procenjuje koeficijentom spljostenosti CK koji je funkcija ¢etvrtog centralnog momenta:
Ck =t = Fon” (322)

71



1 moze biti ocenjena na osnovu uzorka sa:

T I (=)
4
( 2?:1("1'_#)2)
T-1

Ako je CK=3, raspodela ima normalnu spljostenost (eng. mesokurtic) i ima oblik

S = (3.23)

standardizovane normalne raspodele. Ako je CK< 3, smatra se da raspodela ima
spljoStenost manju od normalne (eng. platykurtic), i da samim tim ima pljosnatiji oblik od
standardizovane normalne raspodele. Ako je CK>3, smatra se da raspodela ima spljoStenost
veéu od normalne (eng. leptokurtic) i da ima vise vrhove nego normalna raspodela, kao i

viSe opservacija u repovima usled ¢ega se kaze da je debelih repova.

Oblik raspodele sa razlic¢itim koeficijentima spljoStenosti moze se videti na slede¢em

grafikonu.

CK>3

CK<3

Normalna spljostenost

Grafik 3. Koeficijenti spljoStenosti i primeri distribucija

Mandelbrot (1963) je bio prvi koji je sistematski prouc¢avao spljostenost vecu od normalne
u finansijskim podacima i primetio da je raspodela promene cena obi¢no bila zasiljenija i sa

debljim repovima u odnosu na uzorke iz normalne distribucije. Danas je ovo empirijski
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poznata i Cesto citirana Cinjenica da raspodele prinosa hartija od vrednosti obi¢no imaju
debele repove. Jedan od uzroka ove osobine jeste periodi¢an skok cene hartije. To je Cesto
slucaj na trziStima sa diskontinualnim trgovanjem i objasnjava se vremenskom dostupno$éu
informacija. Na primer, informacija koja je objavljena kad je trziSte zatvoreno imace uticaj
na cene kad se trziSte ponovo otvori, na taj nacin uzrokujuci skok cena. Ovaj skok cena ¢e
za posledicu imati veée frekvencije visokih negativnih ili pozitivnih prinosa nego §to je to
oc¢ekivano za trzita koja trguju neprekidno (Alexander i Sheedy, 2004). Postojanje debelih
repova u raspodeli finansijskih prinosa je takode jedan od razloga zas$to normalna

distribucija u proceni VaR-a i uslovnog gubitka nailazi na stalnu kritiku.

3.6 Neparametarski pristup proceni uslovnog gubitka -

metod istorijske simulacije

Metod istorijske simulacije u proceni VaR-a i uslovnog gubitka predstavlja jedan od
najjednostavnijih metoda, a samim tim i u praksi najceS¢e koriS¢enih metoda za procenu
rizika. Ovaj metod pripada grupi neparametarskih metoda, jer ne pretpostavlja nikakvu
prethodno definisanu raspodelu prinosa, a samim tim omogucéava da svojstva kao §to su
asimetrija i debeli repovi finansijskih prinosa budu obuhvacena u proceni mera rizika. Ovaj
metod podrazumeva koris¢enje istorijskih podataka kao osnovu za predvidanje buduéih
dogadaja, baziraju¢i se na osnovnoj pretpostavci da ¢e bliska buduénost biti dovoljno sli¢na
bliskoj proslost, tako da se podaci iz nedavne proSlosti mogu koristiti za procenu rizika u
bliskoj buduénosti. Prakti¢no, metod istorijske simulacije dopusta da podaci $to vise govore
sami za sebe, bez dodatnih pretpostavki o analitickom obliku raspodele, parametrima

raspodele ili tipovima meduzavisnosti faktora rizika (Alexander, 2001).

Osnovna ideja istorijske simulacije je krajnje jednostavna i podrazumeva Koriséenje
stvarnih istorijskih podataka na osnovu kojih se odreduje empirijska raspodela prinosa

portfolija. Samim tim ovaj metod nije izloZzen nikakvom riziku modela i omoguéava da se
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neke Zeljene karakteristike kao $to su empirijska asimetrija i spljostenost zadrze u podacima
(Pallotta i Zenti, 2000). Osnovni cilj metoda istorijske simulacije je da se nade veliki broj
potencijalnih scenarija za sutraSnju cenu finansijskog instrumenta, ako je poznata cena

danas (Cintioli i Marchioro, 2005).

Kao $to se iz prethodnog moze zakljuciti, da bi se primenio metod istorijske simulacije,
neophodna je vremenska serija istorijskih prinosa, pri ¢emu su to najces¢e dnevni prinosi.
Prilikom obracuna kapitalnih zahteva za pokriée trziSnih rizika u finansijskim institucijama
koje primenjuju interne modele za merenje trzisnog rizika, regulatorni organi insistiraju na
ukljucivanju dnevnih podataka za period ne kra¢i od godinu dana. Ovako dobijeni podaci se
zatim koriste za izracunavanje vrednosti portfolija za svaki dan kroz istoriju, pri ¢emu su

ponderi portfolija konstanti i jednaki ponderima tekucéeg portfolija.

Prvi korak u implementaciji istorijske simulacije je deljenje uzoracke vremenske serije na
podserije jednake duzine koje se medusobno preklapaju, tzv. prozore. Sam metod prati
logiku “kotrljajucih prozora” (eng. rolling window) koja podrazumeva da, ako je veli¢ina
uzorka T, a veli¢ina prozora n, mozemo konstruisati 7 —n+/ Kotrljajuéih prozora, tako da
dva uzastopna kotrljaju¢a prozora imaju sve iste podatke osim najstarijih. Otuda, da bi se u
trenutku t dobila procena VaR-a i uslovnog gubitka za slede¢i dan, koristi se prinos
portfolija u vremenu t i n — 1 prethodnih prinosa, koji se sortiraju u rastu¢em redosledu.
Odatle se VaR dobija kao percentil tako sortiranog kotrljajuceg prozora, dok se uslovni

gubitak dobija kao srednja vrednost sortiranih prinosa iznad VaR-a.

U slucaju portfolija, istorijska simulacija podrazumeva da se prvo konstruiSu hipoteticki
prinosi portfolija za odgovarajuc¢i vremenski prozor, na osnovu uzoracke vremenske serije.
Ukoliko je duZina vremenskog prozora 250 dana, a racuna se VaR i uslovni gubitak za
slede¢i dan (t+1), odredivanje hipotetickih prinosa portfolija podrazumeva primenu

pondera wi trenutnog portfolija (u trenutku t) na prosle prinose:
Rp,k = Z?:l Wi,tri,k k=],2, o, b (324)
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gde je n broj hartija koje Cine portfolio u trenutku t. Na prethodno opisan nacin, od
vremenskih serija prinosa hartija, dobijaju se vremenske serije prinosa portfolija, odnosno
grupisanjem i sortiranjem percentila portfolio prinosa dobija se i simulirana empirijska
distribucija portfolija. Bitno je naglasiti da su ponderi portfolija konstantni i jednaki
ponderima u posmatranom trenutku t, usled ¢ega dobijeni prinosi portfolija nisu stvarni veé
hipoteticki. Sam VaR i uslovni gubitak dobijaju se kao odgovarajuéi percentil distribucije

portfolio prinosa, odnosno kao aritmeti¢ka sredina prinosa iznad VaR-a.

U slucaju prinosa samo jednog finansijskog instrumenta, postupak je jo$ jednostavniji. Da
bi se dobila empirijska raspodela dobitaka i gubitka za h-dana, odreduje se veli¢ina
kotrljajuc¢eg prozora i koristi se istorija promena cene AP; = Py, — P, za svako t iz
prozora. Zatim izradom histograma dobitka/gubitka (P&L) za h dana, q percentil ce
predstavljati VaR h-dana.

4 N\
600 -

500 - VaR, o

400 -

300 +

Frekvencija

200 -

100 -

Slika 1 Empirijska gustina i VaR

Neka je F, empirijska raspodela prac¢enih gubitaka AP;, AP,, ..., AB,, odnosno:
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E.(t) = %2 I(AP; < ©) (3.25)

gde je I( ) indikator funkcija, kori§¢enjem empirijske procene kvantila sledi da je VaR,:

i—1i
VaR, = F'(a) = APy, @€ ( ,—) (3.26)
n 'n
gde su AP; < AP, < --- < AP, statistike gubitaka uredene u neopadaju¢i niz. Uslovni

gubitak ¢e tada biti sledeceg oblika:
ES = E(AP/AP > VaR) = i (41 4Pn(y/(n — [na])?° (3.27)

Na primer, ako se 1000 opservacija upotrebi da se formira empirijska funkcija raspodele, a
nivo pouzdanosti za VaR je 95%, donjih 5% repa ¢e sadrzati 50 najvecih gubitaka, a VaR
bi bio najmanji od njih, dok ¢e uslovni gubitak biti proseéna vrednost tih 50 najveéih
gubitaka. Medutim, ako izaberemo drugu veli¢inu prozora, VaR moze biti znacajno
drugaciji, $to znaci da ovaj metod ne daje veoma robustne procene za kratke periode. Osim
toga, istorijska simulacija stavlja iste pondere na sve opservacije u odabranom prozoru,
samim tim dodeljuju¢i podjednak znacaj dogadajima koji su se desili u davnoj proSlosti i
dogadajima koji su se desili u bliskoj proSlosti. Ovakav nacin ponderisanja sa aspekta
promene cena predstavlja znacajan nedostatak, jer su promene cena najvise pod uticajem
tekucih trziSnih faktora i bliske proSlosti. Kao nacin prevazilazenja prethodnog problema,
Boudoukh, Richardson i Whitelaw (1998) predstavljaju hibridni metod ili takozvani metod
ponderisane istorijske simulacije (eng. weighted historical simulation — WHS) koji Kkoristi
eksponencijalno opadajuce pondere na taj nacin dajuci prednost podacima iz vremenski

blize istorije.

®Ina] podrazumeva najveci celi broj manji ili jednak na.
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Dowd (1999) navodi slede¢e karakteristike kao kljuéne nedostatke metoda istorijske
simulacije: zavisnost od odredenog istorijskog perioda, smanjena prediktivna sposobnost,
veliCina prozora, diskretnost prinosa, kao i1 broj podataka koji se znatno uvecava prilikom

racunanja VaR-a i uslovnog gubitka za period duzi od jednog dana.

Zavisnost od odredenog istorijskog perioda iz kog poti¢u podaci. Glavna pretpostavka u
osnovi ovog metoda jeste da je proslost dovoljno bliska buduénosti, tj. da se rizici kojima
¢e hartija biti izlozena u buducnosti ne¢e mnogo razlikovati od rizika kojima je bila
izlozena u proslosti. Dok je za periode sa normalnom volatilno§¢u ovakva pretpostavka
prili¢no razumna, u nekim drugim slu¢ajevima moze dovesti do pogresnih procena. Uzrok
moze biti ¢injenica da istorijski podaci za taj odredeni period nisu tipi¢ni. Tako na primer,
ukoliko je posmatrani kotrljaju¢i prozor sadrzao izrazito miran period, postoji opasnost da
¢e izraCunati VaR i uslovni gubitak potceniti rizik odredene hartije ili portfolija. Sa druge
strane, ukoliko je period bio vrlo volatilan, moze se desiti da VaR i uslovni gubitak precene
rizik budu¢ih dogadaja. Osim toga, period procene moze da sadrzi neke ekstremne
dogadaje na trzistu (npr. berzanski krah) koji nisu obavezno relevantni za tekuce trzisne
uslove. U tom slucaju verovatno je da ¢e procenjeni VaR i uslovni gubitak biti suvise visok
i da ¢e ostati visok sve dok dogadaj koji je u pitanju ne izade iz perioda procene. Takode,
nakon Sto ekstremni dogadaj izade iz vremenskog prozora posmatranja obi¢no dolazi do
naglog pada vrednosti VaR-a i uslovnog gubitka, sto moze biti pogresan signal za znacajno
smanjenje rizika date hartije/portfolija. Ovaj problem moze biti reSen filtriranjem
ekstremnih dogadaja iz istorijskih podataka ¢ime bi se dobili VaR i uslovni gubitak pod
normalnim trzi$nim okolnostima (Alexander, 2005). Ipak, ovakav nacin “grubog” filtriranja
ima smisla jedino ukoliko se specifi¢ni dogadaj dogodio u dalekoj proslosti i pretpostavlja

se da je malo verovatno da ¢e se sli¢ne okolnosti ponoviti u narednom periodu.

Smanjena prediktivna sposobnost. VaR i uslovni gubitak dobijeni istorijskom simulacijom
ne mogu obuhvatiti dogadaje koji bi se mogli dogoditi u buduénosti, ali se nisu dogodili u

odabranom periodu iz kojeg poti¢u empirijski podaci. Prakti¢no, ovaj metod tretira samo
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rizike koji se ogledaju u odgovaraju¢em posmatranom vremenskom periodu koji obuhvati

kotrljajuéi prozor.

Veli¢ina prozora. Posto VaR i uslovni gubitak pripadaju donjim percentilima raspodele, da
bi se dobile pouzdane procene potreban je veci broj podataka, a samim tim i dovoljno
dugacak vremenski prozor. Takode, sa aspekta robustnosti pozeljno je koristiti veoma duge
vremenske serije istorijskih podataka. Sa druge strane, dug istorijski period podrazumeva
da ¢e opservacije iz daleke proslosti imati isti uticaj u proceni ovih parametara kao i
skorasnje opservacije, Sto dovodi do toga da procene VaR-a i uslovnog gubitka postanu
neosetljive na nove informacije. Kao posledica toga, duZina prozora mora da zadovolji dva
kontradiktorna svojstva: mora biti dovoljno velika da bi statisticko zaklju€ivanje ucinila
znacajnim, a opet ne sme biti ni suvise velika da bi se izbegao rizik od obuhvatanja

opservacija koje ne pripadaju teku¢em klasteru volatilnosti (Manganelli & Engle, 2001).

Diskretnost prinosa. Rezultat metode istorijske simulacije jeste diskretna empirijska
raspodela prinosa ¢ije je telo raspodele gusto opservacijama (susedne opservacije su veoma
blizu jedna drugoj). Sa druge strane, Sto se viSe ide ka repovima raspodele, opservacije
postaju sve rede i intervali izmedu susednih sve duzi. Samim tim, u zavisnosti od izbora
tacke koja ¢e predstavljati percentil raspodele, VaR moze biti ili potcenjen ili precenjen, a

samim tim i uslovni gubitak (Danielsson & De Vries, 2000)

Broj podataka koji se znatno povecéava prilikom ra¢unanja VaR-a i uslovnog gubitka za
vise od jednog dana. Tako, na primer, prilikom procene desetodnevnog VaR-a, trebalo bi
koristiti desetodnevne prinose koji se ne preklapaju, $to bi znacilo da ukoliko bismo hteli da
imamo istu preciznost kao i prilikom procene jednodnevnog VaR-a, da bismo morali da
uklju¢imo deset puta viSe podataka. Imajuci u vidu da istorijska simulacija ne pretpostavlja
nikakvu teorijsku raspodelu, ne postoji nijedan teorijski ispravan nacin za ekstrapolaciju

desetodnevnog VaR-a iz jednodnevnog.
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Pa ipak, i pored prethodno navedenih nedostataka, istorijska simulacija i dalje predstavlja
jedan od najcesée koris¢enih nacina za procenu VaR-a i uslovnog gubitka. Tako na primer,
istrazivanje Perignon i Smith (2010), koje je obuhvatilo 60 najvecih internacionalnih
banaka u periodu od 1996-2005, je pokazalo da ¢ak 73% banaka Koristi istorijsku
simulaciju za procenu VaR-a. Razlozi za tako Siroku upotrebu ovog metoda su uglavnom

sledeci:

e Jednostavan je i lak za implementaciju, kao i izvestavanje. Ovakav nacin procene

ne zahteva slozene i1 skupe softverske pakete, jer nije racunski zahtevan.

e Ne zahteva nikakve pretpostavke o distribuciji prinosa, kao i nezavisnosti prinosa,
samim tim omogucava da se zadrze neka empirijska svojstva prinosa kao §to su

debeli repovi i asimetrija.

e S obzirom da je neparametarski prirode, ovaj metod ne zahteva procenu volatilnosti
1 korelacija, ve¢ koristi istorijske volatilnosti 1 korelacije sadrzane u podacima.
Takode, moze se primeniti za bilo koji tip instrumenta i trzi$nih rizika jer dopusta

nelinearnost prinosa, $to je posebno pogodno za finansijske derivate.

3.7 Parametarski pristupi u proceni uslovnog gubitka

Parametarski pristupi proceni VaR-a i uslovnog gubitka se zasnivaju na vrlo snaznoj
pretpostavci o teoretskoj distribuciji prinosa. Naime, izbor distribucije treba da bude takav
da najbolje odgovara postoje¢im empirijskim podacima, Sto u slucaju kompleksnih
portfolija predstavlja dodatni rizik. Sa druge strane, pretpostavka o teoretski poznatoj
distribuciji prinosa olakSava procenu razliitih parametara rizika. Imajuéi u vidu nacin
tretiranja volatilnosti/varijanse prinosa, parametarski pristupi obuhvataju dve osnovne

grupe modela (Goorbergh i Vlaar, 1999):
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Stati¢ki modeli — ovi modeli pretpostavljaju kompletnu distribuciju prinosa i vremenski
nepromenljivu varijansu. U ovu grupu modela spadaju jednostavni analiticki metodi sa
pretpostavkama o razli¢itim distribucijama prinosa (normalna distribucija, studentova

distribucija, ...)

Dinamic¢ki modeli — koji pretpostavljaju vremensku promenljivost varijanse i koji modeluju
uslovnu volatilnost, na taj nac¢in uzimaju¢i u obzir i empirijsko svojstvo klasterovanja
volatilnosti. U ove modele spadaju model eksponencijalno ponderisanih pokretnih proseka
(eng. exponentially weighted moving average model — EWMA), kao i razli¢iti modeli iz
grupe generalizovanih autoregresionih uslovno heteroskedasti¢nih modela (eng. generalized

autoregressive conditional heteroscedasticity model —- GARCH).
3.7.1 Analiti¢ki model za procenu uslovnog gubitka

Kao $to je prethodno pomenuto, analiticki model za procenu uslovnog gubitka spada u
grupu parametarskih modela, posto pretpostavlja da raspodela verovatnoca prinosa
finansijskog instrumenta pripada poznatoj familiji raspodela. Ovaj model se oslanja na
centralnu graniénu teoremu®* koja kaze da za dovoljno velike slutajne uzorke aritmeticka
sredina uzorka asimptotski tezi normalnoj raspodeli. Prakti¢no, ova teorema tvrdi da, bez
obzira na distribuciju iz koje potice, sredina uzorka tezi normalnoj distribuciji. Zbog ovog
svojstva, jedna od naj¢escih pretpostavki je da je raspodela prinosa hartija od vrednosti

normalna:
r~N(u, a?) (3.28)

Pri ¢emu je funkcija gustine normalne raspodele sledec¢eg oblika:

*'Centralna grani¢na teorema —AKko su {X;, X,, ..., X,,} nezavisne slucajne promenljive sa istom raspodelom,
v e v 1. . . v .. v . .. S 1
sa matemati¢kim ocekivanjem m i kona¢nom varijansom o2, tada slu¢ajna promenljiva X = ;Z{;l X;

2
konverigra normalnoj raspodeli N (i, %) , kada n neogranic¢eno raste.
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1 _(x—p)?
5= (3.29)

fx) =

Parametri modela su uzoracka aritmeticka sredina i uzoracka varijansa za posmatrani
vremenski period T (T, u osnovi, predstavlja broj prinosa u uzorku) i raunaju se prema

slede¢im formulama:

T
1
§=F= 72 ri (3.30)
i=1
T
2 1 2
0? === (i~ 4) (331)
i=1

Ako je aktuelna cena neke hartije P, VaR-a pri nivou poverenja (1-o) 100% dat je sa:
VaR, = —1,P (3.32)

gde je r,donji o —percentil raspodele prinosa N (u, a2). Uglavnom, 7, je prinos takav da je

P{r<r,}=a.

Pogodniji na¢in za izraGunavanje VaR-a, a samim tim i uslovnog gubitka, je da se prvo
normalna raspodela N(u, 02) translira u standardnu normalnu raspodelu N(0,1), a zatim

nade VaR. To se moZe uraditi standardizovanjem prinosa na slede¢i nacin:

r = (3.33)

Gde je r*standardizovani prinos sa N(0,1). Odatle se VaR jednostavno odreduje iz sledece

formule:

P < =a (3.34)
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Konacno, resavanjem prethodne formule dobija se jednostavna analiticka formula za VaR:

—Vathoc
— -
=7 :
> a (3.35)
=>VaR, = —(u+Z,0)P (3.36)

gde jeZ, = F~1(a) nizi o percentil standardne normalne raspodele i obi¢no se nalazi kao
Zy = —Z1_4. Odavde se lako izvodi analiticka formula za uslovni gubitak (McNeil i al.,
2005), koja je sledeceg oblika:

-1
fE (@) _ u+ Uf(Z“) (3.37)

1-a 1-«a

ES,=u+o

U praksi, Cesto se pretpostavlja da raspodela prinosa ima srednju vrednost nula, $to je
prihvatljivo, jer je oCekivani prinos u toku kratkog perioda drzanja skoro uvek blizu nule.
Stavise, empirijske studije su pokazale da najbolje predvidanje buduceg prinosa nije
istorijska srednja vrednost prinosa ve¢ nulta vrednost. Prema tome, ¢esto koris¢ena formula

za izraCunavanje VaR-a je:
VaR, = Z,_,0P (3.38)

Imajuéi u vidu da je uslovni gubitak definisan kao:

ES = E(X/X > VaR) = E(X/X > Z,0) = o .22 (3.39)

1-a

gde je f(x) funkcija gustine, a F(x) funkcija raspodele standardizovane normalne

distribucije.

Kao $to se iz prethodnog moze videti, procena uslovnog gubitka analitickim modelom sa
pretpostavkom o normalnoj distribuciji je veoma jednostavna. Medutim, ovakav nacin
uproS¢enog modelovanja ponasanja finansijskih instrumenata sadrZi znacajne nedostatke.

Prvo, empirijske ¢injenice govore u prilog tome da prinosi finansijskih instrumenata Cesto
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imaju debele repove, usled Cega pretpostavka o normalnoj raspodeli dovodi do toga da ¢e
VaR i uslovni gubitak na nizim nivoima poverenja biti precenjeni, dok ¢e na vi§im nivoima
poverenja biti potcenjeni (Alexander i Sheedy, 2004). Drugi nedostatak ovog modela jeste,
Sto pretpostavlja da je volatilnost konstantna tokom vremena i $to dodeljuje jednake tezine
svakom dnevnom prinosu. Samim tim, ovaj model ne uzima u obzir Kklasterovanje
volatilnosti finansijskih prinosa. Konac¢no, analiticki model sa pretpostavkom o normalnoj
distribuciji nije adekvatan posebno kada su u pitanju derivati ¢ija prinosi nisu linearna

funkcija cene instrumenata na koji se odnose.

Jedan od nacin reSavanja problema debelih repova, je da se umesto normalne raspodele
pretpostavlja neka teorijska raspodela ¢ija je spljoStenost ve¢a od normalne. Iz tih razloga,
u praksi se najéesc¢e koristi studentova t raspodela. Studentova raspodela pripada familiji
raspodela ¢iji je oblik u potpunosti odreden jednim parametrom — brojem stepeni slobode v.
Funkcija gustine ne-centrirane studentove raspodele koju obelezavamo sa t(x, o%, v), data je

slede¢om formulom:

F1/+1 N2 v
fx) = V( ) (14 2By (3.40)

r@)av-20 =20

Gde je u ocekivana vrednost, o” parametar skaliranja (eng. scale parameter), a I" funkcija:
400
riv) = f xV le *dx (3.41)
0

Drugi centralni moment,varijansa, ove funkcije je:

py = E(x — p)* = (3.42)

v—2

Specijalni  slucaj studentove distribucije je standardizovana t distribucija #(v) koja

pretpostavlja ©=0 i JZZVVTZ. Transformacija slu¢ajne promenljive sa studentovom # (i, 6° v)
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raspodelom u slu¢ajnu promenljivu sa standardizovanom studentovom raspodelom #(v) je
sli¢na standardizaciji slu¢ajne promenljive sa normalnom raspodelom i odvija se na slede¢i

nadin:

2 —
t(v) = w (3.43)

¢ija je funkcija gustine sledeceg oblika:

r()
1“(%)—\/75_1/(14_7) 2 (3.44)

Broj stepeni slobode, a prema tome i oblik Student-ove raspodele, se najces¢e aproksimira

f&x) =

metodom maksimalne verodostojnosti, koji, u beskonacnosti, konvergira ka normalnoj

raspodeli.

Stavise, parameter skaliranja o dobija se iz varijanse uzorka 62 kao:

g% = 62 (3.44)

Sada, izraz za VaR sa Student-ovom raspodelom t(v,,6%) i nivoom poverenja 1-o (VaRy,q)
moze biti izveden zamenom o kvantila normalne raspodele (jednacina 3.37) sa a kvantilom

standardizovane Student-ove raspodele ¢, ,, sa v stepeni slobode:

v—2

VaR,, = —(,u + ta_va)P =—|uttyy o |P (3.45)

1%

Ako pretpostavimo da je srednja vrednost nula, dobi¢emo:

v—2
VaR;, = =ty 0P = —tg, / ” opP (3.46)
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/Vv;z je korektivni faktor za uzoracku standardnu devijaciju & koja je bez ovog faktora

pristrasna ocena .
Na sli¢an nacin procenjuje se i uslovni gubitak (McNeil i al., 2005):

-1 -1 2
FE (@) v+F (W) (3.47)

2 —
ESq.(t(Wo%v)) =p+o—r —

gde su f funkcija gustine i F funkcija raspodele standardizovane studentove raspodele.

Jednostavan analiticki model VaR-a i uslovnog gubitka sa Student-ovom raspodelom bolje
procenjuje prinose u slucaju spljostenosti ve¢e od normalne, ali i dalje pati od drugih
nedostataka analitickih modela sa normalnom raspodelom — pretpostavke o unapred

definisanoj teoretskoj raspodeli, kao i konstantnoj volatilnosti prinosa hartija od vrednosti.

3.7.2 Model eksponencijalno ponderisanih pokretnih proseka
(EWMA)

Kao $to je ve¢ pomenuto, jedan od glavnih problema analitickih modela za procenu VaR-a i
uslovnog gubitka je Sto ne vode racuna o empirijskim svojstvima volatilnosti kao §to su
vremenska promenljivost, Klasterovanje volatilnosti i levridz efekat. Za razliku od njih,
model eksponencijalno ponderisanih pokretnih proseka (EWMA) je jedan od u praksi
najcesce primenjivanih modela za predvidanje vremenski promenljivih i zavisnih varijansi,
odnosno volatilnosti prinosa od hartija od vrednosti. Ovaj model spada u jedne od prvih
modela uslovne volatilnosti, koji je popularisao JP Morgan kroz publikaciju o standardima

za upravljanje trzi$nim rizicima - RiskMetrics™ Technical Document (J.P.Morgan, 1996).
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Modeli uslovne volatilnosti baziraju se na proceni uslovne varijanse?® prinosa, odnosno,

varijanse koja ukljucuje uticaj svih raspolozivih prethodnih informacija.

Dinamika cena hartije za modele uslovne volatilnosti obi¢no se opisuje modelom sluc¢ajnog

hoda (eng. random walk), koji je sledeceg oblika:
rn=u+og i E()=0, E(?)=1 (3.48)

Gde je r prinos, a ¢ je identicno i1 nezavisno raspodeljen (i.i.d. sa pretpostavljenom
raspodelom D) rezidual. EWMA pretpostavlja da je srednja vrednost p jednaka nuli i da

reziduali imaju normalnu raspodelu : N(0,1).

Model eksponencijalno ponderisanih pokretnih proseka je u osnovi nadgradnja prostog
modela pokretnog proseka (SMA)? za procenu volatilnosti, koja omoguéava da novije
opservacije imaju jaci uticaj na predvidanje volatilnosti nego starije opservacije. Prema
EWMA specifikaciji, najnovija opservacija nosi najvecu tezinu, dok tezine prethodnih
opservacija vremenom eksponencijalno opadaju. Ovaj model ima dve glavne prednosti u
odnosu na model prostog pokretnog proseka. Kao prvo, na volatilnost u praksi mnogo vise
uti¢u nedavni dogadaji koji, prema EWMA metodologiji, nose vece pondere nego dogadaji
iz dalje proslosti. Kao posledica toga, EWMA volatilnost reaguje brze na trzisne Sokove
nego SMA volatilnost. Osim toga, kod procene SMA volatilnosti javlja se problem izbora
duzine vremenskog perioda na osnovu kojeg se volatilnost racuna. Na primer, ukoliko se

izabere duzi istorijski period za procenu volatilnosti, onda ¢e volatilnost reagovati sporo na

22 Uslovna varijansa u vremenu t je varijansa uslovne raspodele u vremenskom trenutku t. Uslovna raspodela,
u Sirem smislu, je bilo koja raspodela koja je uslovljena na skupu poznatih vrednosti neke varijable, odnosno
na skupu informacija. U modelima vremenskih serija, skup informacija u vremenu - |; najces¢e ¢ine sve
prethodne vrednosti koje su ostvarene u procesul.

%% Prost model pokretnog proseka pretpostavlja da je srednja vrednost prinosa nula, a da je volatilnost opisana

slede¢om fromulom:
n
1
2 _ 2
o =— § Te—i

i=1
gde je ry prinos u danu t, a n je broj dana, odnosno veli¢ina uzorka.

S
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iznenadni trzi$ni Sok. Drugo, uticaj na volatilnost jedne date opservacije eksponencijalno
opada u skladu sa opadanjem pondera pridruzenim nedavnim opservacijama (Brooks,
2002). Nasuprot tome, upotreba prostog pokretnog proseka vodi ka relativno naglim
promenama u standardnoj devijaciji (volatilnosti), jednom kada $ok ispadne iz vremenskog
prozora. Stavise, ako je $ok ukljuten u relativno dug vremenski period na osnovu kog se

procenjuje volatilnost, onda ¢e procena volatilnosti ostati na vestacki visokom nivou.
Prema EWMA modelu, danasnja procena varijanse je:

Y o R o Ay (UL Yico Alre_q_i?
14+ A1 4+22 4 o401 paL

of =

(3.49)

Gde je ry prinos hartije, n period iz kog poti¢e prinos, a A je faktor opadanja (eng. decay
factor) koji odreduje pondere opservacija. Posto su 0< A <I i A" —0 kad je n—o0, model

eksponencijalno ponderisanih pokretnih proseka nece wuopSte dodeljivati pondere
opservacijama iz daleke proslosti. Stavise, posto imenilac konvergira ka 171)1 kada n—oo, za

dovoljno veliki uzorak n, ili dovoljno malo A, ocena volatilnosti je sledeceg oblika:

1_1 _ . 0 . 0 .
of = T_an Z?:ol Are_qF=1-2) Xico Mre 2= —-D(E, + Y1 A ® =

A=Dré, + A0 =D T, A2 == DrE, + Aok, (3.50)

Iz prethodne formule se lako moZe uociti da je danaSnja varijansa ponderisani prosek
kvadrata juceras$njih prinosa i varijanse, kao i da EWMA model sadrzi samo jedan

nepoznati parametar. A.

Tumacenje A moZe biti dvojako. Prvi ¢lan gornje formule (1 — A)72; odreduje intenzitet
reakcije volatilnosti na dogadaje na trZiStu — §to je manje A, veca je reakcija volatilnosti na
informacije o kretanju trzista koje sadrzi judera$nji prinos. Drugi ¢lan, AgZ ; odreduje
postojanost volatilnosti — ako je volatilnost bila visoka juce bice jo§ uvek visoka i danas,

bez obzira na dogadanja na trzistu. Tako, visoka vrednost parametra A uslovljava slabu
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reakciju na aktuelne dogadaje na trzistu, ali daje veliku postojanost u volatilnosti, dok niska
vrednost A daje visoko reaktivnu volatilnost (Alexander, 2005). Medutim, u oba slucaja,
poSto je vrednost A pozitivna, danasnja varijansa ¢e biti pozitivno korelisana sa

juceras$njom, usled Cega je efekat grupisanja volatilnosti ovim modelom uzet u obzir.

Glavna prednost i glavni nedostatak EWMA modela je faktor opadanja A, koji je isti za sve
hartije. S jedne strane, EWMA se lako implementira posto korisnik jednostavno
pretpostavlja neku vrednost faktora opadanja, ali s druge strane, izbor parametra A se ne
zasniva na Cvrstim statistiCkim temeljima (ne postoji odgovarajudi statisti¢ki postupak za
procenu vrednosti A). Vrednost faktora opadanja A uglavnom varira izmedu 0.75 (mala
postojanost volatilnosti i visoka reaktivnost) i 0.98 (vrlo postojana volatilnost i slaba
reaktivnost). Nize vrednosti A su pogodnije za kratkoro¢ne procene volatilnosti, dok su vise
vrednosti pogodnije za dugoro¢ne procene volatilnosti. Tako, na primer, JP Morgan Risk
Metrics pri proceni rizika uzima faktor opadanja od 0.94 za procenu dnevne volatilnosti i
0.97 za procenu mesecne Volatilnosti. Na osnovu EWMA pondera moze se uociti da faktor
opadanja od 0.94 efektivno koristi period opservacija od 30 dana (nakon ukljuc¢ivanja 30 —
kvadrata dnevnih prinosa, kumulativni ponder je 0.844, na taj na¢in ukljuceno je 84.4 %
pondera). Sa faktorom opadanja od 0.97, duzina efektivnog perioda opservacija je bliza 100
dana. Ukupan broj dana podataka potrebnih za dati nivo tacnosti (Best, 1999) za EWMA

dat je sa:
Trazeni broj taCaka na grafikonu = log (traZena ta¢nost)/log (faktor opadanja)

Sema pondera moze se videti iz sledec¢eg grafikona:
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Eksponencijalne teZine za T = 100
Sfaktori opadanja =1, 99, 97, 03, 03
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Slika 7. EWMA faktor opadanja

Odgovaraju¢a formula za VaR procenjen sa EWMA modelom, a pod pretpostavkom

normalne raspodele ima sledeci obrazac:
VaRt,a = Zl_aO'tPt (3.51)

gde je Z, nizi a percentil standardne normalne raspodele, a P; je cena hartije u periodu t.

Odatle odgovarajuca formula za uslovni gubitak je slede¢eg oblika:

ES.q = E(X/X > VaR.q) = E(X/X > Zy0,) = 0, L% (3.52)

1-a

Imajuéi u vidu empirijsku ¢injenicu 0 postojanju debelih repova u finansijskim prinosima,
Cesto se umesto pretpostavke o normalnoj raspodeli uzima pretpostavka o studentovoj

raspodeli reziduala, usled ¢ega formula (3.51) postaje:

VaRt'a == tl_a'vO't,/V - Z/VPt (353)
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gde je t1_q, nizi a percentil studentove raspodele, v broj stepeni slobode, a P, cena hartije
u trenutku t. Na osnovu prethodne formule, uslovni gubitak moZemo odrediti preko

slede¢eg obrasca:

-1 -1 2
ES, o = o, (Fl_;“” : V”Fv_l(“” (3.54)

Iz prethodnog, se jasno moze zakljuciti da je jedna od velikih prednosti EWMA modela to
Sto ne zahteva veliki broj podataka, Stavise to su samo faktor opadanja, jucerasnji prinos i
varijansa. Pa ipak, arbitraran nacdin odredivanja faktora opadanja, kao i to Sto se
pretpostavlja isti faktor opadanja i za razli¢ite tipove instrumenata u portfoliju, predstavlja

jedno od velikih ograni¢enja ovog modela.

3.7.3 Generalizovani autoregresioni model uslovne
heteroskedasti¢nosti (GARCH)

Glavna pretpostavka ve¢ine modela, koji opisuju ponaSanje finansijskih prinosa, je da su
prinosi nezavisni i identi¢no rasporedeni. Identi¢na raspodela prinosa podrazumeva da su
parametri raspodele — srednja vrednost i varijansa konstantne u vremenu, $to empirijske
¢injenice demantuju, jer je varijansa vremenski promenljiva (Alexander i Sheedy, 2004). Sa
druge strane, nezavisnost prinosa podrazumeva da jucera$nji prinos ne¢e imati uticaja na
danasnji prinos. Medutim, empirijske Cinjenice pokazuju da vrednost juceraSnjeg prinosa
ima znacajan uticaj na danasnji prinos - ViSOKi prinos ¢e verovatno biti pracen drugim
visokim prinosom u bilo kom smeru (Mandlebrot, 1963). Narocito, visoko frekventni
prinosi pokazuju znake znacajne autokorelacije. S druge strane, prinosi nize frekvencije ne
moraju biti autokorelisani, ali zato kvadrati njihovih reziduala cesto pokazuju
autokorelaciju. Pozitivna autokorelacija kvadrata prinosa je znak postojanja klastera
volatilnosti, usled kojih su mirni periodi niskih prinosa prekidani periodima visokih prinosa
(Slika8).
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Slika 8. Klasteri volatilnosti

Na berzanskim trzi$tima, ¢esto se moze uoditi da je volatilnost visa kada je trzistu “u padu”
nego kada trziste raste — levridz efekat. Ova osobina® volatilnosti, u kombinaciji sa
prethodno pomenutim klasterima volatilnosti, vrlo uspesno se procenjuje generalizovanim
autoregresionim uslovno® heteroskedastiénim® - GARCH modelima. Generalizovano — se
odnosi na poseban tip modela koji je uveo Bollersev (1986) i predstavlja generalizaciju
ARCH modela koji je uveo Engle (1982). ARCH (autoregresioni uslovno
heteroskedasti¢ni) model podrazumeva da se uslovna varijansa menja tokom vremena, kao
funkcija proslih gresaka, dok je bezuslovna varijansa konstantna. Bollerseov-a
generalizacija ARCH modela podrazumeva da uslovna varijansa ne zavisi samo od proslih
gresaka, veé i od prolih uslovnih varijansi. Stavise, GARCH modeli su generalizovani u

smislu da se mogu menjati tako da uzimaju u obzir faktore specifi¢ne za razlicita trzista.

2 Levridz efekat je adekvatno procenjen specijalnim tipovima GARCH modela kao §to su prag GARCH (eng.
threshold GARCH-TGARCH) i eksponencijalni GARCH (EGARCH).

2 Termin uslovno u modelu podrazumeva da se dobijena predvidanja baziraju na informacijama raspoloZivim
u prethodnom periodu.

% Heteroskedasti¢nost ozna¢ava vremenski promenljivu varijansu.
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GARCH modeli sastoje se od dve formule — formule uslovne srednje vrednosti i formule
uslovne varijanse. Ako pretpostavimo da su reziduali uslovno normalno rasporedeni,

specifikacija GARCH (p,q) modela imace sledeci obrazac:
e = Ut + a; (355)

a, = o.&i~N(0,1) => a,~N(0,07)
P q
o? = a, +Zai a?_; +Z’Bj otz_j (3.56)
i=1 =1

gdeje g >0, ;2 0,Vi=1,..,p aB;=0,Vj=1,..,q1 ZrPD(q, + ) <127. U
formuli r; predstavlja prinos u vremenu t koji je sastavljen od ocekivanog prinosa u
vremenu t -, i slu¢ajnog rezidualnog ¢lana a; (&; je nezavisna i identi¢no distribuirana —
iid. slucajna varijabla). o2 predstavlja uslovnu varijansu a, koja je vremenski promenjiva i
zavisna od informacija u trenutku t-1. Visoka vrednost GARCH koeficijenta ; oznacava
da Sokovima koji uti€u na uslovnu varijansu treba dosta vremena da nestanu, tj. da je
volatilnost postojana, dok visoka vrednost GARCH koeficijenta greske a; 0znacava da

volatilnost jako reaguje na trziSne promene (Alexander, 2005).

Procena bezuslovne varijanse prema GARCH(p,q) modelu odreduje se prema slede¢em

obrascu:

K . (3.57)

1y D4y

pod uslovom da je imenilac razlomka pozitivan. Zbog toga, prethodno pomenuti uslov

Zmax 9

=1 (a; + B;) < 1 obezbeduje da bezuslovna varijansa ima kona¢nu vrednost.

?" Pretpostavljase daje a; = O kadjei >p,a f; = Okad jej > q
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U praksi, najées¢e koris¢eni GARCH model je GARCH (1,1), pos§to je za procenu
volatilnosti retko kad potrebno koris¢enje vise od jedne promenljive greske i vise od jedne
promenljive varijanse. GARCH (1,1) model ima istu formulu za srednju vrednost kao i
GARCH (p,q) model, ali formula uslovne varijanse, pod pretpostavkom uslovno normalnih

reziduala, data je sledeCom formulom:
of = ag + @ af_; + 1o, (3.58)

gde je ay >0, a; >0, B, >0ia; +B; <1. Ovakva specifikacija pretpostavlja da je
najbolje predvidanje uslovne varijanse za odredeni period, ponderisani prosek procena tri
razliCite varijanse. Jedna je konstantna varijansa koja odgovara dugoro¢noj prose¢noj
varijansi, druga je nova informacija koja nije bila dostupna kad je pravljena prethodna
procena, a treca je predvidanje varijanse prethodnog perioda (Engle, 2004). Ponderi za ova
tri predvidanja odreduju koliko brzo se varijansa menja sa novom informacijom i koliko
brzo se vra¢a na svoju dugoro¢nu srednju vrednost. Suma dva parametra a4, 5;, takode
nazvana i postojanost, odreduje koliko dugo ¢e promena pojedine cene uticati na buduce
procene volatilnosti. Sto je veéa postojanost, duze ée promena cene uticati na budude
procene volatilnosti (Best, 1999). Stavise, iz formule se mozZe videti da ée veliko a?_,, biti
praceno sa drugim velikim a?, Sto opisuje efekat klastera volatilnosti (Tsay, 2002).
Formula uslovne varijanse je takode veoma slicna formuli EWMA varijanse gde a4
zamenjuje (1-1), B, zamenjuje A, ali bez uslova da je a; + ; jednako jedan. Sustinski,
EWMA je specijalni slucaj integrisanog GARCH modela — IGARCH (1), kod kojeg je
predefinisan faktor opadanja A i @, = 0. Ako je a; + ;<1, onda se za volatilnost kaze da

osciluje oko srednje vrednosti (eng, mean reverting), a brzina oscilovanja oko srednje

%8 Specifikacija uslovne varijanse I-GARC(1) modela je slede¢eg oblika:
of = ag+ (1 - Bai, + ot
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vrednosti®® je inverzno povezana sa ovom sumom. Osim toga, u poredenju sa EWMA,

GARCH model agresivnije reaguje na promenu cena.

Parametri modela a,, a; i B, dobijaju se metodom maksimalne verodostojnosti (MLE) za
pretpostavljenu raspodelu, koja uklju¢uje numericku optimizaciju. Ako pretpostavimo

normalnu raspodelu reziduala, logaritam funkcije verodostojnosti je:

max F(ao, @1, f1/@) = Sy In flar/0?) = Ba(npie —25)  (359)

Ot N 26t2
gde je f funkcija gustine normalne raspodele.

Ako pretpostavimo da reziduali imaju Student-ovu t raspodelu sa v stepeni slobode,

logaritam funkcije verodostojnosti je:

v+1

— &) igr 2 a
le =Tl e = 3 B |ing? + (v + DIn (1 + (V_Z)ag)] (3.60)

Predvidanje volatilnosti za mnogo perioda unapred sa GARCH(1,1) modelom konvergira u
bezuslovnu varijansu a;, ako se horizont predvidanja beskona¢no povecava. Bezuslovna

varijansa ima slede¢i obrazac:

% = 20 (3.61)

1-ai1—p1

pod uslovom da je a; + B; < 1. Drugim re¢ima, u odsustvu Sokova, varijansa reziduala ¢e

teziti ka svom dugoro¢nom prose¢nom nivou — bezuslovnoj varijansi.

Formula za VaR sa volatilno$¢u o dobijenom GARCH(1,1) modelom koji pretpostavlja

normalnu raspodelu reziduala, data je sa:

»0scilacija oko srednje vrednosti dnosi se na svojstvo da vrednost neke finansijske aktive varira oko svoje
dugoroc¢ne vrednosti.
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VaRt’a = Zl_aO'tPt (3.62)
dok je formula za uslovni gubitak sledeca:

ES,, = 0,122 (3.63)

t 1—a

gde je Z, nizi o percentil standardizovane normalne raspodele, a f funkcija gustine

standardizovane normalne raspodele.

lako efikasno procenjuje volatilnost, GARCH model sa pretpostavkom o normalnoj
raspodeli kao i EWMA model potcenjuje debele repove prinosa. 1z tih razloga, umesto
normalne raspodele reziduala, pretpostavlja se studentova raspodelu, usled ¢ega je formula

za VaR sledeca:

VaRt’a == tl_a’vO'tﬁ Vv — Z/th (364)
a za uslovni gubitak:
-1 -1 2
ES,q = o f(Fl_éa)) _V+(FV_1(<1)) (3.65)

GARCH (1,1) model je najcesca specifikacija za GARCH modele volatilnosti, jer nije
previSe komplikovan za procenu, a opet daje dovoljno robustne koeficijente koji se lako
interpretiraju u vidu dugoro¢ne volatilnosti i kratkoro¢ne dinamike. Medutim, modeli
GARCH tipa obi¢no funkcioniSu losije kada se dogodi ekstreman dogadaj poSto bezuslovni
modeli bolje strukturiraju portfolio protiv ekstremnih Sokova, dok GARCH to ¢ini samo
kada prepozna da je portfolio dosegao rezim visoke volatilnosti (Danielsson i De Vreis,
2000). S druge strane, kada se adaptira novonastaloj situaciji, GARCH funkcioniSe bolje u

smislu daljih procena volatilnosti u visokom rezimu.

Dodatan nedostatak GARCH (1,1) modela je $to podrazumeva simetricnu reakciju
volatilnosti na pozitivne i negativne Sokove. Osnovni razlog za to je Sto je u jednadini

uslovne varijanse rezidual a; kvadriran, usled ¢ega ne postoji razlika izmedu pozitivnih i
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negativnih vesti. Kao posledica toga, ovaj model ne moze da opiSe levridz efekat
finansijskih prinosa. Postoji ve¢i broj unapredenih verzija GARCH modela koje obuhvataju
prethodno opisanu asimetriju u volatilnosti, pa ipak najces¢e koris¢eni su eksponencijalni
GARCH model (EGARCH) koji je razvio Nelson (1991), prag GARCH (eng. Threshold
GARCH- TGARCH) koji je razvio Zakoian (1994) i GJR GARCH model koji je dobio ime
po svojim autorima Glosten, Jagannathan i Runkie (1993).

3.7.3.1 Eksponencijalni GARCH (EGARCH)

Da bi prevaziSao nedostatak obicnog GARCH modela, koji ne uzima u obzir ¢injenicu da
volatilnost asimetri¢no reaguje na pozitivne i negativne Sokove istog opsega, Nelson je
razvio eksponencijalni GARCH model koji opisuje ovaj efekat. EGARCH specifikacija

jednacine uslovne varijanse je sledeceg oblika:

In(of) = ar + Lk Prg (&e-k) (3.66)

gde su a; i By realni koeficijenti, a g(e;) ponderisana inovacija slede¢eg oblika:

g(er) = Ogc +yllee] — E(lec])] (3.67)

gde su @ i y realne konstante, a ¢; i |e;| — E(|&;]) iid. promenljive sa o¢ekivanjem 0, usled
Cega je E[g(g;)] = 0. Ako pretpostavimo daje y > 0i 6 = 0, tada ¢e inovacija izraZena sa
Inc? biti pozitivna (negativna), ukoliko je rezidual &, veé¢i (manji) od njegove ocekivane
vrednosti. Sli¢no, vazi i za slucaj kada je 8 <0 i y = 0. Asimetrija u volatilnosti se
najbolje vidi u sluéajevima kada su 6>0 i y<O, jer je tada g(&;) znacajno vece u slucaju

negativnih Sokova.

Ako pretpostavimo da g ima standardizovanu normalnu raspodelu, onda jeE (|.|) = +/2/m,

dok je u slu¢aju standardizovane studentove raspodele:

2Vv=2I((v+1)/2) (3.68)
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Kona¢no EGARCH model reda (m,S) moze biti zapisan (Tsay, 2002) kao:

1+B1B+--+BsBS
In(08) = @y + Tt P g (5 ) (3.69)

gde je a, konstanta, B leg operator za koji vazi B g(&;)=g(&;~1), a1+ ;B + -+ [:B% i
1—a,B—--—a,B™ polinomi ¢ije su apsolutne vrednosti nula veée od jedinice.
Najjednostavniji EGARCH model je reda (1,0) sa pretpostavkom o standardizovanoj

normalnoj raspodeli reziduala i za njega je:
In(af) = (1 — ay)ag + ayln(of) + g(er—1) (3.70)
Odakle, stepenovanjem, sledi da je:

O.tZ — 0-1:2_‘7‘116(1—“1)%39(&—1) (3.71)

gde je g(&—1) = 0&1 +vy [|€t—1| —v 2/7T]-

Pored toga $to opisuje levridZ efekat finansijskih prinosa, EGARCH ima jo$ jednu prednost
u odnosu na GARCH, a to je S§to koristi logaritam uslovne varijanse, usled ¢ega nisu

potrebna ogranicenja za parametre modela.

3.7.3.2 GJR GARCH model

GJR GARCH model su razvili Glosten, Jagannathan i Runkle (1993), prosirivanjem
GARCH modela dodavanjem ¢inioca koji opisuje asimetriju volatilnosti u jednacini za

varijansu. Uslovna varijansa GJR GARCH (p,q) modela je slede¢eg oblika:
of = ag+ Y- a;ai_; + X Biot; + X, vile—iai (3.72)
gde je:

1, akojea;_; <0
Iy_; =

0, usuprotnom (3.73)
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Osnovna pretpostavka ovog modela je da je uticaj a,_;*na uslovnu varijansu drugadiji kada
je a;_; pozitivno (tada je pomoc¢na varijabla li.; = 1), nego kada je a,_; negativno (tada je
pomoc¢na varijabla l.;= 0). Efekat levridza je prisutan kada je y>0, a uslovna volatilnost je

pozitivna i stacionarna kada su parametri 0o>0, 0i>0, Bj>0 ioi+yi>0, Xb_, a; + Z;Llﬁj +

%Z?:l Yi < 1.
3.7.3.3 Prag GACRH (TGARCH)

TGARCH model je razvio Zakoian 1994 godine. Ovaj model se zasniva na ¢injenici da u
slucaju distribucija koje ne pripadaju normalnim distribucijama, apsolutni reziduali daju
efikasnije procene od kvadrata reziduala. 1z tih razloga, umesto procene uslovne varijanse,

ovaj model procenjuje uslovnu volatilnost na slede¢i nacin:
or = ag + agla; 4| + vlqlac4| + B1op—y (3.74)
gde je

1, akojea;_; <0
Ie_; =

0, usuprotnom (3.75)

Uslovna volatilnost je pozitivna kada su 00>0, a1>0, $1>0 i a1 +y>0.

3.8 Poluparametarski pristupi u proceni uslovnog
gubitka

Kao §to je ve¢ pomenuto, osnovni nedostatak parametarskih pristupa u modelovanju VaR-a
i uslovnog gubitka je pretpostavka o raspodeli finansijskih prinosa, $to dovodi do
zanemarivanja empirijskih Cinjenica koje se pre svega tiCu oblika empirijske raspodele
prinosa. Sa druge strane neparametarski pristupi, kao $to je model istorijske simulacije, ne

pretpostavljaju nikakvu teorijsku raspodelu, ve¢ koriste empirijsku raspodelu proslih
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finansijskih prinosa za procenu buduéih prinosa. Medutim, ovakav pristup podrazumeva
konstantnu volatilnost, §to ne odgovara empirijskim ¢injenicama. Poluparametarski pristup
pokus$ava da iskoristi prednosti, odnosno da umanji nedostatke prethodno opisanih pristupa,
tako Sto delom koristi empirijsku distribuciju prinosa, a delom koristi teorijske pretpostavke
0 njenim parametrima. U ovu grupu modela spadaju filtrirana istorijska simulacija (eng.
Filtered Historical Simulation — FHS), kao i metodologija teorije ekstremnih vrednosti
(eng. Extreme Value Theory — EVT).

3.8.1 Filtrirana istorijska simulacija

Model filtrirane istorijske simulacije razvili su Barone-Adesi, Giannopoulos i Vosper
(1998,1999) sa idejom da iskoriste prednosti modela istorijske simulacije, kao §to su
empirijska distribucija prinosa, ali i da prevazidu nedostatke koje se ti¢u pretpostavke o
stacionarnosti distribucije prinosa. U osnovi ovog modela je , filtriranje* istorijskih prinosa,
na nacin koji ¢e najbolje reflektovati trenutne informacije o riziku finansijskog instrumenta.
Prakti¢no, to podrazumeva fitovanje nekog od modela uslovne volatilnosti na istorijske
prinose, ¢ime se relaksira pretpostavka o konstantnoj volatilnosti. Sam proces filtriranja

istorijskih prinosa obuhvata tri koraka.

Prvi korak u proceni jednodnevnog VaR-a i uslovnog gubitka podrazumeva fitovanje
GARCH (1,1) modela na istorijske prinose:

re=u+a; (3.76)
at = O-tgt i €t~f(0,1)
0 = ay + aya?_; + Biot, (3.77)

gdejeap >0, a; >0, B > 0ia; + B < 1.a; je rezidual sa ocekivanjem 0 i varijansom

o? koja prati GARCH (1,1) proces.
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Drugi korak podrazumeva, da se dobijeni model primeni na istorijske prinose kako bi se
dobile procene volatilnosti za svaki dan u uzorackom periodu. Zatim se realizovani prinosi
standardizuju odgovaraju¢im volatilnostima, Sto za rezultat daje prosle standardizovane
reziduale koji bi trebalo da budu nezavisni i identi¢no distribuirani. Tako ako je uzoracki

period duzine T, prosli standardizovani reziduali ¢e biti oblika:

;= ==t za =12 .., T (3.78)

Ot—i

Treéi korak podrazumeva veliki broj*® slucajnih izvlacenja bootstrap tehnikom £; iz skupa
standardizovanih proslih reziduala. Svaki od reziduala &; se skalira sa GARCH(1,1)

procenom sutrasnje volatilnostidy 4
Air41 = € " 0741 (3.79)

Konac¢no, kao rezultat treCeg koraka, dobija se distribucija buducih prinosa za period od
jednog dana. Ako je broj izvlacenja bio N i ako pretpostavimo da je proseCan prinos iz

jednacine (3.76) u=0, tada ¢emo imati distribuciju prinosa:

",r+1 = A+, T217+1 = Q27+1) yTNT+1 = ANT+1 (3.80)

Odatle se VaR i uslovni gubitak lako dobijaju — prvi kao Zeljeni percentil dobijene
distribucije prinosa, a drugi kao aritmeticka sredina svih vrednosti distribucije prinosa ¢ije

su vrednosti manje od VaR-a.

Iz prethodno opisane metodologije filtrirane istorijske simulacije se moze uoditi da ovakav
model dobro kombinuje neparametarski pristup istorijske simulacije, ¢ime se zadrzavaju
svojstva empirijske distribucije (spljoStenost i asimetrija), dok istovremeno modeluje
klasterovanje volatilnosti GARCH modelom. Takode, ovaj metod omogucava generisanje

vrednosti buducih prinosa koji se nisu javili u posmatranom istorijskom vremenskom

%0 Ukoliko uzmemo n izvlagenja, to zna¢i da ¢éemo imati n simuliranih stanadrdizovanih reziduala.
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prozoru, usled ¢ega mu se prediktivna mo¢ znacajno povecava u odnosu na istorijsku
simulaciju. Konacno, lako se primenjuje na razliite vrste derivata, pri ¢emu je sama

simulacija brza Cak i za velike portfolije.
3.8.2 Teorija ekstremnih vrednosti

Kao posledica poslednje svetske finansijske krize, javila su se mnoga pitanja i kritike koje
se ticu adekvatnosti razli¢itih metodologija za procenu rizika, a samim tim i VaR-a kao
mere rizika. Jedna od najc¢es$¢ih kritika metodologija za procenu VaR-a je zanemarivanje
“debelih repova” distribucije prinosa, odnosno Ccinjenica da su modeli sistemati¢no

potcenjivali dogadaje koji imaju malu verovatnocu, ali velike posledice (Turner, 2009).

Kao $to je ve¢ pomenuto, naj¢eséi pristupi za procenu VaR-a baziraju se ili na istorijskoj
simulaciji ili na parametarskim metodama koje kombinuju neki od ekonometrijskih modela
za volatilnost, kao §to su EWMA, ARCH, GARCH. Ono §to je zajedni¢ko za oba metoda je
to §to koriste celu distribuciju prinosa za procenu VaR-a i uslovnog gubitka. Imaju¢i u vidu
da VaR i uslovni gubitak pripadaju ekstremnim dogadajima, a samim tim i repovima
distribucije prinosa, postavlja se pitanje svrsishodnosti modelovanja celokupne distribucije
prinosa. Sa tim u vezi, teorija ekstremnih vrednosti nudi reSenje u vidu modelovanja
ponaSanja ekstremnih opservacija (tj. repova distribucije) nekom asimptotskom

raspodelom.

Teorija ekstremnih vrednosti je deo teorije verovatnoce koji obezbeduje formalni okvir za
proucavanje distribucije ekstremnih opservacija pod odredenim uslovima. Osnhove ove
teorije postavili su Fisher i Tippett (1928) i Gnedenko (1943), koji su pokazali da
distribucija ekstremnih vrednosti nezavisno i identi¢no distribuiranih opservacija, kada se
adekvatno skaliraju, pripada jednoj od sledecih distribucija — Gumbel-ovoj, Weibull-ovoj ili
Fréchet-ovoj distribuciji. U tom kontekstu, teorija ekstremnih vrednosti je slicna centralnoj
grani¢noj teoremi, jer opisuje asimptotsko ponaSanje u repovima raspodele, bez obzira na

inicijalnu raspodelu slucajnih promenljivih. Sa aspekta upravljanja rizicima, ovo je od
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sustinske vaznosti, jer premoséuje ve¢ objasnjene probleme pretpostavki o raspodelama
prinosa, zadrzavajuéi pritom empirijska svojstva prinosa, kao $to su asimetrija i spljostenost

vec¢a od normalne.

U okviru EVT metodologije postoje tri osnovna metoda u modelovanju ekstremnih
dogadaja. Prvi obuhvata najstariju grupu modela - blok maksimum (eng. block maximum)
modeli koji modeluju ponasanje najvecih opservacija uzetih iz uzorka koji sadrzi nezavisno
i identi¢no distribuirane opservacije. Drugi metod se bazira na takozvanoj metodi vrhova
iznad praga (eng. peaks over threshold - POT), koja modeluje raspodelu opservacija ¢ije
vrednosti prelaze odredeni prag. U praksi, POT metode se smatraju korisnijim zbog
efikasnije upotrebe podataka o ekstremnim vrednostima, koji su, sa aspekta dostupnosti,
Cesto ograni¢eni. Obe metode su poluparametarske, posto pretpostavljaju da ekstremni
prinosi asimptotski teze poznatoj raspodeli ekstrema — u prvom sluc¢aju familiji distribucija
generalizovanih ekstremnih vrednosti (eng. generalized extreme value —GEV), odnosno u
drugom slucaju generalizovanoj Pareto distribuciji (eng. generalized Pareto distribution-
GPD), i kao takve, metodom maksimalne verodostojnosti, modeluju repove raspodele
poznatom distribucijom. Tre¢i metod je neparametarski i zasniva se na ocenama — Pickands
estimatora i Hill estimatora za indeks repa, koje ne pretpostavljaju unapred poznatu
distribuciju ekstremnih opservacija. Ove ocene se baziraju na statistikama rangiranih

prinosa.

lako ima relativno dugu istoriju, primena teorije ekstremnih vrednosti u upravljanju
trziSnim rizicima je jo§ U povoju. Medu prvim autorima, koji su EVT primenili za
modelovanje ekstremnih dogadaja u finansijama bili su Embrechet, Mikosch i Kluppelberg
(1997), dok su za primenu EVT u modelovanju VaR-a najzasluzniji McNeil (1997, 1998), a
kasnije i Frey, i Danielsson i de Vries (1997). U jednom od svojih prvih ¢lanaka, McNeil
(1999) koristi EVT metodologiju koja se bazira na grani¢énim teoremama za blok
maksimume, dok Danielsson i de Vries (1997) koriste metod koji se bazira na Hill-ovom

estimatoru. Imaju¢i u vidu da je jedna od osnovnih pretpostavki teorije ekstremnih
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vrednosti da su prinosi nezavisni i identi¢no distribuirani, McNeil i Frey (2000) predlazu
okvir za uslovnu teoriju ekstremnih vrednosti — metod koji se sastoji iz dva koraka i koji
podrazumeva da se GPD distribucija primenjuje na reziduale dobijene GARCH modelom.
Dalje, Nystrom i Skoglund (2002) proucavaju efikasnost metoda maksimalne
verodostojnosti i Hill estimatora i pokazuju da metod maksimalne verodostojnosti daje
bolje rezultate za sve kvantile iznad 95%. Stavise, oni dokazuju da je metod maksimalne
verodostojnosti skoro invarijantan u odnosu na izbor praga. Skorije studije u ovoj oblasti,
uglavnom se fokusiraju na poredenje razli¢itih VaR modela. Tako na primer, Longin
(2000), medu prvima, poredi procene VaR-a za duge i kratke pozicije dobijene sa EVT sa
procenama VaR-a dobijenim: istorijskom simulacijom, analiticki sa pretpostavkom o
normalnoj distribuciji, EWMA modelom i GARCH modelom. Kasnije, Gancay i Selcuk
(2004) ispituju, na devet trzista u razvoju, razli¢ite VaR modele i pokazuju da VaR dobijen
EVT metodologijom daje najbolje rezultate. Do sli¢nog zakljucka dolaze i Da Silva i
Mendez (2003), koji ispituju deset trziSta u Aziji. Harmantzis i dr. (2006) su takode
ispitivali prediktivne sposobnosti razli¢itih modela u proceni VaR-a i uslovnog gubitka na
primerima indeksa najvecih svetskih berzi 1 valuta i pokazali da POT metod daje najbolje
rezultate. Allen i dr. (2013) i Singh i dr. (2013), pokazali su da EVT uspe$no procenjuje
VaR i uslovni gubitak svetskih indeksa kao Sto su S&P500, FTSE100 i australijski ASX.
Kuester i dr. (2006) su analizirali preko petnaest VaR modela na uzorku od 30 godina
NASDAQ prinosa i takode dokazali da EVT VaR u kombinaciji sa GARCH modelom ima
najbolju prediktivnu sposobnost. De Jesus i Ortis (2013) ispituju performanse EVT metoda
na trziStima akcija Brazila 1 Meksika, dok Mudakkar (2014) sprovodi sli¢no istrazivanje na
primeru Pakistana. Jondeau i Rockinger (2003) i Ergen (2010, 2014) ispituju rizik u
repvima distribucije prinosa trzista u razvoju. Toti¢ i Bozovi¢ (2015) pokazuju da na
trziStima u razvoju jugoisto¢ne Evrope, da za razli¢ite vremenske periode (pre, za vreme i
posle finansijske krize), uslovni EVT metod dalje najbolje rezultate. Hsu i dr. (2012) i
Ayusuk i Sriboonchita (2014) kombinuju kopule sa EVT u proceni VaR-a azijskih trzista u

razvoju. Jedan broj autora, kao npr. Lai i Wu (2010), ispitivalo je adekvatnost EVT meotda
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za procenu VaR-a razli¢itih klasa aktive. Bozovic (2010) pokazuje uspesnost EVT u
proceni rizika deviznih kurseva evra, jena, funte i Svajcarskog franka u odnosu na dolar,

Wang i dr. (2010) isto pokazuju za kineski juan, a Kim (2015) za ostale azijske valute.

3.8.2.1 Metod blok maksimuma

Metod blok maksimuma EVT statisticki modeluje ponasanje najmanjih i najvecih vrednosti
sluc¢ajnih  promenljivih. Ovaj model tretira najveée/najmanje vrednosti slucajnih
promenljivih, uzetih iz sukcesivnih perioda (kao $to su, na primer, meseci ili godine), pri
¢emu tako odabrane opservacije ¢ine takozvane blok (ili period) maksimume. Ako je dat
uzorak veli¢ine N, metodom blok maksimuma ovaj uzorak se deli na m manjih uzoraka —
blokova, koji sadrze n nezavisnih i jednako raspodeljenih opservacija X;, X5, ..., X5, sa

funkcijom raspodele F gde je M; (i = 1,2, ..., m) njihov maksimum:
M; = max(Xy, X5, ..., Xp) (3.81)

Uproscen prikaz blok maksimuma se najbolje moze videti na slici 9.
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Slika 9. Metod blok maksimuma
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Posto VaR i uslovni gubitak pripadaju levom repu distribucije prinosa, za njihovu procenu
od posebnog znacaja je modelovanje minimalnih opservacija. Medutim, s obzirom da su
teoretski rezultati metoda blok maksimuma dati samo za maksimum, minimum se moze

odrediti na slede¢i naéin:
m; = —max(—X;, —X,, ..., —X;) (3.82)

Imajué¢i u vidu da su promenljive X;,X,,...,X,, nezavisne i identi¢no distribuirane sa

funkcijom raspodele F, raspodela maksimuma M;se moze izvesti na slede¢i nacin:
P(M; <z)=PX; <z .. X,<z) =]l PX; <z) = (F(2))" (3.83)

Medutim, osnovni problem ovako definisane raspodele za M; je to sto funkcija raspodele F
nije poznata. Alternativni pristup, podrazumeva pronalazenje familija distribucija koje ¢e
na osnovu ekstremnih opservacija aproksimirati F(z)". Resenje ovog problema daju Fisher-
a i Tippett-a (1928)%, najpre standardizuju¢i maksimum®? M; lokacijskim parametrom b, i
disperzionim parametrom (a, > 0), a zatim aproksimiraju¢i raspodelu za tako dobijeno

M;". Formalan zapis je dat slede¢om teoremom.

Teorema 1. Ako je (X,) niz n nezavisnih i jednako raspodeljenih siucajnih promenljivih sa
funkcijom raspodele F i ako postoje konstante (a, > 0)i (b,)takve da za neku

nedegenerisanu granicnu raspodelu G:

P(M”—_b"SZ)—>G(z)kad n— o

an

tada G pripada jednoj od sledecih familija distribucija ekstremnih vrednosti:

31 prvi kompletan dokaz Fisher-Tippett-ove teoreme dat je u Gnedenko (1943).
%2 Standardizacija maksimuma se sprovodi zato §to, ukoliko bi se dierktno trazila grani¢na vrednost funkcije
F(z2)", dobila bi se degenerisana funkcija raspodele:
) 1, akoje F(x)=1
n J—
nliTxF () = {0, akoje F(x) <1
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z-b
e Ca)

Gumbel: G(z)=Az)=e" , ZER
0, z<b
Fréchet: G(z)=0,(z) =] _zba
e Ca) , z>b,a>0
. ~(-ED)e <b a>0
Weibull: G(z) =Y, (2) =€ » 23D,
1, z>b.

Navedena teorema daje jedan od klju¢nih rezultata teorije ekstremnih vrednosti, a to je da,
bez obzira na originalnu raspodelu pra¢enih podataka, asimptotska raspodela
standardizovanog maksimuma pripada jednoj od tri navedene raspodele. Ove tri raspodele
nazivaju se raspodelama ekstremnih vrednosti i opisane su lokacijskim parametrom b i
parametrom disperzije a, dok raspodele Fréchet-a i Weibull-a imaju dodatni parametar

oblika a. Njihovi oblici najbolje se vide na slede¢em grafiku:

0.6 —
0.4—

0.2—

Slika 10 Funkcije gustine za Fréchet, Weibull i Gumbel distribucije (Gilli i Kéllezi,
2006)

Pocetna praksa u primeni teorije ekstremnih vrednosti podrazumevala je izbor jedne od tri
familije distribucija, a zatim procenu odgovaraju¢ih parametara. Na taj nacin, ostavljena je
mogucnost proizvoljnog izbora distribucije, a samim tim 1 rizik da se napravi greSka u tom
procesu (Coles, 2001). Jenkinson (1955) i von Mises (1936) u velikoj meri

pojednostavljuju ovaj problem slede¢om teoremom:
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Teorema 2. Ako je (Xy) niz od n nezavisnih i jednako raspodeljenih slucajnih promenljivih
sa funkcijom raspodele F i ako postoje konstante (a, > 0)i (b,)takve da za neku
nedegenerisanu grani¢nu raspodelu G:

P(M"—_D"SZ)%G(Z) kada n — o

an

onda je G clan familije distribucija generalizovanih ekstremnih vrednosti (GEV

distribucija):

(

J exp
G(z) =

|

\

definisane za{z: 1+ é(z —u)/o > 0} gdeje —co < u < 0,0 >0 i —o0 < & < o0,

Iz prethodne teoreme se moze zakljuciti da je GEV familija distribucija u potpunosti
opisana sa tri parametra: lokacijskim parametrom - u, parametarom disperzije - o |
parametrom oblika - . Parametar o = 1/¢ predstavlja indeks repa i on direktno karakterise
oblik repa raspodele F. Stavise, vrednost parametra & odreduje kom tipu od prethodno
opisanih raspodela ekstremnih vrednosti pripada rep raspodele. Ako je & = 0, raspodela je
Gumbel sa eksponencijalno opadaju¢im levim i desnim repom. Ovoj familiji distribucija,
pored Gumbelove, pripadaju normalna, eksponencijalna, gamma i log-normalna
distribucija. Ako je & < 0, raspodela je Weibull i ima gronju granicu. U ovu klasu spadaju
distribucije ogranicene sa desne strane kao Sto je beta distribucija. Konacno, ako je & > 0,
raspodela je Fréchet i ima donju granicu; karakteristicno za distribucije prinosa sa debelim

repovima, stoga ovaj tip distribucija ima najvecu primenu u finansijama. U ovu klasu
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raspodela spadaju Student-ova, Pareto, log-gama i Cauchy™ raspodela. Takode indeks repa
je usko povezan sa najvis$im postoje¢im momentom - k odgovarajuée raspodele (Longin,
2005). Tako za pozitivno &, k=1/¢ odakle sledi da kada je & = 0 (sluc¢aj Gumbel klase
raspodela) raspodela ima definisane sve momente jer je k=+oo (slu¢aj, na primer, normalne

raspodele).

Teorema 2. obezbeduje jo$ jedno vazno svojstvo, a to je da ukoliko se raspodela M; moze
aproksimirati nekom raspodelom iz familije GEV raspodela, onda se i sama raspodela M;

moze aproksimirati nekim drugim ¢lanom te iste familije>* (Coles, 2004).

Parametri GEV raspodele se najces¢e procenjuju metodom maksimalne verodostojnosti.
Tako, ako pretpostavimo da su Z;, Z,..., Z, nezavisni maksimumi sa GEV raspodelom,

funkcija verodostojnosti ¢e imati slede¢i oblik:

Lwo,§) = T 2 (14§22 exp [— (1+ f%)_?] (3.84

Zbog toga je logaritam funkcije verodostojnosti sledeceg oblika:

1

(0,8 = —nlogo — (1 + ?) S log (1+§%E) -3, (1 +ELE) ¢ (3.85)

pod uslovom da 1 + ¢ % > 0, za i=1,...,n. lako ne postoji analiticko reSenje, parametri
(u, 0, &) se dobijaju maksimizacijom poslednje formule, uz pomo¢ numeri¢ke optimizacije.
Potencijalni problemi u optimizaciji mogu se javiti u blizini & = 0, §to se lako moze resiti

koris¢enjem Gumbel raspodele umesto GEV raspodele.

%3 Cauchy raspodela odgovara specijalnom slucaju gde je (£ = 1).
3 Ako pretpostavimo da P (% < z) - G(z) kad n — o, to je ekvivalentno sa (M,, < z) ~ G (_z"’") =

an
G*(2), gde su G(2) i G*(2) razli¢iti ¢lanovi GEV familija distribucija
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Nakon sto su metodom maksimalne verodostojnosti procenjeni parametri GEV raspodele,
VaR i uslovni gubitak se lako odreduju. Podaci se najpre grupisu u blokove opservacija
duzine n, a zatim se odreduju maksimumi za svaki blok Mp;, Mpy,..., Mpn. Blokovi se
obi¢no biraju da odgovaraju vremenskom periodu duzine jedne godine, i u tom sluc¢aju n je
broj opservacija u datoj godini, blok maksimumi su godi$nji maksimumi. Procene
ekstremnih kvantila, a samim tim i VaR-a, dobijaju se invertovanjem GEV raspodele

maksimalnih prinosa:

p=f|1-(loga -], £=0
,u—alog(—log(l—%)), E=0

Znk =

(3.86)
gde je G(zp,x)=1-1/K i z, nivo prinosa za koji o¢ekujemo da ¢e biti premasen u jednom
bloku veli¢ine n na svakih k blokova veli¢ine n, odnosno jednom u k perioda.

Prakti¢no, z, , je VaR za nivo poverenja 1-1/k, dok za raspodelu M, odgovara (1 — %)1/”-

tom kvantilu marginalne raspodele X;. Ako, na primer, pretpostavimo model za godisnje
(261 dan) maksimume, onda prinos za koji o¢ekujemo da bude premasen jednom u svakih
20 godina odgovara (0.95)(1/261) = 0.9998 kvantilu.

Kao §to se iz prethodnog moze videti, metod blok maksimuma podrazumeva grupisanje
podataka u blokove jednake duzine, zatim pronalaZzenja maksimuma svakog bloka i
kona¢no modelovanje ponasanja maksimuma GEV distribucijom. Kriti¢na strana ovog
metoda jeste izbor veli¢ine bloka. Ovaj izbor Cesto predstavlja balansiranje izmedu
pristrasnosti i varijanse. Mala veli¢ina bloka daje veéi broj blok maksimuma za metod
maksimalne verodostojnosti, usled ¢ega Ce varijansa parameter biti manja, ali, sa druge
strane, uslovi iz GEV teoreme nece biti ispunjeni. Sa druge strane, veliki blokovi generisu
nekoliko blok maksimuma, ali zato ispunjavaju uslove iz GEV teoreme, usled cega ¢ce
ocene parametara biti manje pristrasne. Uopste, jedan od osnovnih problema metoda blok
maksimuma je nedostatak podataka sa ekstremnim vrednostima, zbog Cega se u praksi

mnogo ¢esce koristi metod vrhova iznad praga.
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3.8.2.2 Metod vrhova iznad praga

Alternativni nacCin za dobijanje ekstremnih vrednosti u wuzorku je postavljanje
odgovaraju¢eg praga, pri ¢emu se ekstremnom vrednoS¢u smatra svaka opservacija Cija
vrednost prekoracuje taj prag (slika 11). Upravo na ovoj ideji se zasniva metod vrhova
iznad praga (eng. peak over threshold - POT), koji aproksimira asimptotsku distribuciju
vrednosti opservacija koje prekoracuju prag. Ovakav tretman ekstremnih vrednosti
omogucava efikasniju upotrebu podataka, odnosno daje veci broj ekstremnih vrednosti u

odnosu na metod blok maksimuma.

10

Prag 1

Slika 11Vrhovi iznad praga

Ako sa Xi,X,,..,X,0zna¢imo niz nezavisnih i jednako raspodeljenih sluéajnih
promenljivih sa funkcijom raspodele F, do prekoracenja praga u dolazi kada je X; > u za
bilo koje t=1,...,n. Ako prekoracenje praga oznac¢imo sa Y;=X; — u, odatle proizlazi da je
njegova distribucija u stvari uslovna verovatno¢a F,, koja se moze opisati slede¢im

izrazom:
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P(X<y+uX>u) _ F(y+u)-F(u)

E(y)=PX-u<y/X>u)= e r

(3.87)

za svako prekoracenje praga za koje vazi 0 < y < x — u. Iz prethodne jednacine, zamenom

X =y + uza X > u, mozemo dobiti funkciju raspodele F kao:

F(x) = Fu(y)(l — F(u)) + F(u) (3.88)

Imajuéi u vidu da je vrlo malo opservacija u oblasti prekorac¢enja praga, uslovnu raspodelu
Fu je teSko proceniti i tu teorija ekstremnih vrednosti daje veoma korisno reSenje koje je

sadrzano u sledec¢oj teoremi.

Teorema 3. (Pickands (1975), Balkema i de Haan (1974)) Neka je (Xn) niz od n nezavisnih
i jednako raspodeljenih slucajnih promenljivih sa zajednickom funkcijom raspodele F i
neka je xg kraj gornjeg repa od F, verovatno pozitivna beskonacnost. Ako je F takva da
postoji granicna vrednost data Teoremom 1, tada postoje konstante & >0 takve da se
E,(y),za dovoljno veliki prag, dobro aproksimira sa:

lim sup |F()—Gep()|=0

UDXF 0<y<xp—u
gde je

§y -1
1-A+2) %  &=#0
Gep(y) = B

Y
1—e B, E=0
G¢ pje takozvana generalizovana Pareto raspodela (GPD).

Parametri f# > 0 i & su parametri disperzije i oblika, respektivno. Prethodna teorema
prakti¢no tvrdi da se, za dovoljno veliki prag u, raspodela prekoracenja iznad ovog praga
moZe aproksimirati sa GPD za neke & i B. Stavise, to podrazumeva da ako se blok
maksimumi mogu aproksimirati GEV raspodelom, onda se prekoracenja praga mogu
aproksimirati odgovaraju¢om raspodelom u okviru GPD familije. Takode, parametri GPD
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raspodele su jedinstveno odredeni parametrima odgovaraju¢e GEV raspodele, pri ¢emu je
parametar repa ¢ isti. Sledeci grafikon ilustruje oblik raspodele GPD (slika 12 levo) i oblik
funkcije gustine (slikal2 desno) kada je £=-0.5 negativno (isprekidana linija), kada je
& = 0 (puna linija) i kada je £ = 0.5 pozitivno (tackasta linija), a disperzioni parametar g je
jednak jedinici.

10
1.0

0.6
0.6

Gix)
gix)

0.4
0.4

0.2

0.0
I
0.0

Slika 12 Oblik generalizovane Pareto raspodele

Takode, teorema 3 daje vezu izmedu GEV 1 GPD raspodele koja se mozda najbolje moze
videti iz slede¢eg dokaza. Ako X ima funkciju raspodele F, onda, prema tvrdenju Teoreme

2., za dovoljno veliko n i za neke parametre u,0>01i ¢

1

F'(z) = exp [— (1 + f?)i

1

=>nlogF(z) ~— (1+&Z£) ¢ (3.89)

Imaju¢i u vidu Taylor-ov razvoj, koji podrazumeva da je za velike vrednosti z,
log F(z) z—(l—F(z)), zamenom z u prethodnoj formuli sa pragom u i sa u+y,

dobijamo:
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1 1

1-F) ~2(1482E) Sil-Flu+y) = (146228 F (390)

n
Zatim E,(y) iz jednacine (3.87) mozemo da izrazimo kao:
E(y)=1-PX>y+u/X>u) (3.91)

Zamenom jednakosti iz (3.90) u (3.91) dobijamo:

[y

1( Scu+y—#) g §u+y_—u 1
R~ 1=t ——r =1~ 1+ =) ¢ (3.92)

1
(asets)

gde za B =0+ é(u—pu) dobijamo GPD raspodelu. Kao §to je ve¢ objasnjeno, izbor
veli¢ine bloka - n uti¢e na vrednosti GEV parametara, ali ne i na odgovaraju¢e GPD
parametre, posto je & nepromenjiv u odnosu na veli¢inu bloka, dok su promene o i 4 samo-
kompenzirajuée, usled Gega B ostaje isto. Stavise, posto ima isti indeks repa &, sve osobine

parametra ¢ koje su pomenute u metodu blok maksimuma, vrede za GPD familiju.

GPD procena ukljuc¢uje dva koraka: izbor praga i procenu parametra. Kao i kod metoda
blok maksimuma, parametri GPD raspodele se naj¢es¢e ocenjuju metodom maksimalne
verodostojnosti. U prilog tome ide i istrazivanje Nystrom-a i Skoglund-a (2002), koji su
izveli Monte-Carlo eksperiment sa ciljem ispitivanja uticaja veli¢ine uzorka i vrednosti
praga na osetljivost procena dobijenih metodom maksimalne verodostojnosti i Hill
estimatora. Njihovi rezultati su pokazali da procene dobijene metodom maksimalne
verodostojnosti daju bolje ocene parametara u smislu pristrasnosti relativne varijanse, i da
su skoro invarijantni na izbor praga. Takode, Smith (1987) je pokazao da su ocene f i&

konzistentne 1 asimptotski normalne, kada broj prekoracenja tezi beskonacnosti i1 kada je

1
£>-2

Ako je Ny broj prekoracenja izabranog praga U, a Y; vrednost prekoracenja preko praga u,

funkcija verodostojnosti ima sledeci oblik:
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Mt @+ 296, akog 0
wgo={ F ., (393)
HN“—e B, ako & =0

i=ﬁ

Odatle, logaritmovanjem, dobijamo slede¢u funkciju:

—N, log 8 — (% +1)I™ log(1 + %) ako& # 0

1(B.§) =
~N,Ing — 25 logy,, ako¢ = 0

(3.94)

gdeje >0il1+¢&y;/B > 0 zasvako i=1,..., N,. Maksimizacijom ove funkcije u odnosu

na B 1  dobijaju se Zeljeni parametri.

Nakon $to su dobijeni parametri GPD raspodele, sledeéi korak je primena GPD raspodele
procenu kvantila u repu raspodele F slu¢ajne promenljive X;. Kako je x=y+u za svako x >
U, iz jednacine (3.88) vidimo da je funkcija raspodele F(x) = Fu(y)(l — F(u)) + F(u).
Imaju¢i u vidu da, prema Pickands (1975), Balkema i de Haan (1974) teoremi, F,(y)
pripada GPD familiji, ¢ije smo parametre ocenili metodom maksimalne verodostojnosti,
jedino $to preostaje je da se odredi ocena za F(u). Ako je broj prekoracenja preko praga
Ny, a ukupan broj opservacija n, metod istorijske simulacije daje procenu F(u) kao (n-
Ny)/n. Zamenom F(u) sa (n- Ny)/n u jednacinu (3.88) i koris¢enjem procenjenih GPD

parametara, dobijamo funkciju raspodele repa:

)| R

Fo)=1- % 1+ é’%‘)‘ (3.95)

koja vazi samo za X > u. Alternativno, mozemo dodeliti F(u) neki unapred definisani nivo
(na primer 0.99), a zatim, iz veli¢ine uzorka (na primer 1000), odrediti odgovaraju¢e N, (u
ovom primeru to bi bilo 10). Odatle, prag se moZe naci kao n-N, opservacija X;_y, , ako su

sve opservacije poredane od najnize do najvise.

Invertovanjem prethodne formule za datu verovatno¢u g> F(u), dobijen je VaR:
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VaR, = u + g (=a-ay*-1) (3.96)

U odredivanju uslovnog gubitka, slede¢a lema daje neophodne uslove za dobijanje

analitickog reSenja.

Lema 1. Ako pretpostavimo da je F distribucija sa konaénom desnom stranom u Xg i ako za
neki dovoljno visok prag u, vazi da je F,(x) = Ggp(x), gde 0 < x <xp—u i ER I

p>0, tada je F,(x) = Gg g1sw—u)(x) za bilo koji prag vu.

Iz ove leme prakticno sledi da distribucija prekoracenja za bilo koji drugi prag veéi od u
ostaje GPD sa istim parametrom repa ¢, ali sa razli¢itim parametrom disperzije. Odavde se
za slucaj kada je ¢ < 1, moze dobiti ocekivana vrednost prekoracenja (eng. mean excess
function) kao:

e(w) =E(w—u/v>u) =L (_”f‘”) = 1% + ﬁl‘_i,“ (3.97)

Imajudi u vidu da uslovni gubitak moZemo da nademo i kao:
ES, =VaR, + E(X —VaR,/X > VaR,) (3.98)

Spajanjem prethodne dve jednacine u jednu, dobija se kona¢na formula za uslovni gubitak:

VaRq , B=Su (3.99)

Iz prethodne dve jednacine moze se dobiti i odnos VaR-a i uslovnog gubitka za velike

vrednosti verovatnoc¢e q (McNeil i dr., 2005):

-1

VarRg £§<0

Odatle sustinski sledi da parametar ¢ odreduje odnos ove dve mere, §to je bitno sa aspekta

modelovanja kapitalnih zahteva na osnovu uslovnog gubitka.
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Izbor praga je jedan od klju¢nih koraka u proceni parametara GPD distribucije i sustinski je
analogan izboru veli¢ine bloka u metodu blok maksimuma. U osnovi, on je kompromis
izmedu izbora nizeg praga koji daje dovoljno opservacija za procenu parametra (neke
opservacije mogu doci iz centra raspodele), usled Cega je varijansa niza, ali pristrasnost
ocene parametra visa, i izbora viseg praga tako da asimptotska teorema vazi, ali Koji
generiSe manji broj prekoracenja, Sto dovodi do manje pristrasnih, ali volatilnijih ocena
parametara. Postoji nekoliko metoda za odredivanje praga. Jedan od jednostavnijih metoda
za odredivanje praga je graficki naéin koji podrazumeva crtanje uzoracke ocekivane
vrednosti funkcije prekoracenja (eng. sample mean excess function). Uzoracka ocena

oc¢ekivane vrednosti funkcije prekoracenja data je slede¢om formulom:

Z?=1(Xi_u)1(xi>u)

e,(u) = (3.101)

Z?=1 1(Xl->u)

1 izrazava prosecnu vrednost prekoracenja praga U, a njen grafik ¢ini uredeni parovi tacaka
{(Xin en(Xin)): i = 2,..,n}. Ako rezultujuéi grafik pokazuje linearnost za vise vrednosti
praga u, to govori u prilog ¢injenici da prekoracenja praga imaju GPD raspodelu, dok sam
nagib funkcije govori o znaku parametra repa ¢. Ukoliko je rastuéi linerani trend u ptanju,
to ¢e znaciti da je £>0, odnosno da raspodela prekoracenja spada u domen Frechet-ove
familije raspodela. Horizontalna linija odgovara slucaju kada je £=0, dok opadajuci grafik
opisuje slucaj kada je & < 0. Grafik srednje vrednosti funkcije prekoracenja je u praksi
retko kada perfektno linearan, tako da izabrani prag treba da bude u delu u kome pocinje

linearan trend.

Alternativni i matemati¢ki precizniji nacin je Monte-Carlo simulacija i minimizacija
srednje  kvadratne  greske E(0 — 6)% = (E(8 — 0))? + var(f), koja predstvalja
dekompoziciju srednje kvadratne greske ocene parametara na kvadrat pristrasnosti i
varijansu ocene parametra. Monte-Carlo eksperiment podrazumeva generisanje uzorka od
N nezavisnih i identi¢no rasporedenih opservacija. Naj¢eS¢a pretpostavka je da promenljive
imaju studentovu raspodelu sa brojem stepeni slobode izmedu 4 i 6, posto ovakve raspodele
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pripadaju raspodelama sa debelim repovima. Osnovna ideja je da se vidi kako promena
praga, odnosno broja opservacija koje prekoracuju praga N,, utice na srednju kvadratnu
gresku ocene . Na ovaj nacin su McNeil i Frey (2000) dosli do zakljucka da je za prag
najbolje uzeti vrednost koja odseca najvec¢ih 10% realizovanih gubitaka, jer je za taj slucaj
najmanja srednje kvadratna greSka. Neft¢i (2000) dolazi do sliénog zakljucka, tako $to za

vrednost praga uzima u=1.1760,, gde je o, standardna devijacija, a 1.176=F; 1(0.10) =

1.44,/v — 2/v, pri ¢emu je F; Studentova raspodela sa v = 6 stepeni slobode.

3.8.2.3 Hill-ov metod

Hill (1975) je razvio jednostavan metod za ocenu repa distribucija koje imaju spljoStenost
veéu od normalne (debele repove) i koje su u domenu Fréchet-ove familije raspodela. Ovaj
metod pretpostavlja nezavisne i identi¢no distribuirane opservacije, uredene tako da
Xin = Xon = - = X, 5, Kao i to da je rep raspodele oblika (u domenu Fréchet-ove familije

raspodela):
F(x) = L(x)x™¢ (3.102)

gde je L(x) sporo variraju¢a® funkcija i «>0. Hill-ov metod, za razliku od GPD metoda,
procenjuje indeks repa a, koji je recipro¢na vrednost od & i standardni oblik njegove ocene

je:
A 1wk -1
ity = (I X — InXy,)) . 2<k<n (3.103)

gde je k broj ekstremnih vrednosti, odnosno X, ,vrednost koja razdvaja opservacije iz

centra i repa raspodele. Kao i kod BMM i POT metoda, klju¢ni problem Hill-ovog metoda

% Ppozitivna, Lebesgue merljiva funkcija L na intervalu (0, +c) je sporo varirajuéa u +oo, ako je
L(tx)
L(x)
menjaju relativno sporo za veliko x, npr. L(x)=In(x).

limy 40 =1, t<0. Sporo variraju¢e funkcije su funkcije koje se, u odnosu na stepene funkcije,
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je izbor odgovarajuéeg k, koji je kompromis izmedu veée pristrasnosti i varijanse ocene
@, parametra repa. Jedan od jednostavnijih, a samim tim i manje preciznih, nacina za
odredivanje k je Hill-ov grafik, ¢ije tacke Cine uredeni parovi {(k, &,’én): k=2, ...,n}.
Izbor odgovarajueg k se svodi na one vrednosti koje daju relativno sli¢ne ocene
parametara. Alternativni nacin podrazumeva Monte-Carlo simulaciju i izbor k koje

minimizira srednje kvadratnu greSku ocene parametra.

Konacno, ako pretpostavimo da je rep raspodele oblika F(x) = Cx~%, zax = u > o, gde je
C konstanta, a u dovoljno veliki prag (koji sustinski moze biti zamenjen i sa Xy ), tada
konstantu C moZemo izraziti kao C = u®F (u), pri ¢emu F (u) moZemo oceniti na osnovu
empirijske raspodele kao k/n (CAk,n = %Xk,nagn). Odavde se lako izvodi Hill-ova ocena repa

raspodele koja je oblika:

Flx) = (—)_akn (3.104)

dok se g kvantil dobija kao:

-1/af,
) Xien (3.105)

% =((1-a)

Hill-ov estimator repa, ukoliko je (X;,) vremenska serija nezavisnih i jednako distribuiranih
slu¢ajnih promenljivih, ima pozeljna statisticka svojstva kao §to su (Embrechet i dr., 1997):

slaba konzistentnost*®*@” — «, jaka konzistentnost®” i asimptotska normalnost vk (&" — a)

da
- N(0, a?) pod dodatnim uslovima. Pa ipak, jedan od glavnih nedostataka ovog metoda je

%Dodatni uslovi za slabu konzistentnost u ovom sluéaju su da su (X,,) slabo zavisne i da je (X,,) linearan
.k
proces, gde k - i — - 0zan — oo.

. . - .k
3" Dodatni uslovi za slabu konzistentnost su i - 0, — 00 zZan — oo,

Inlnn
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§to se moze primeniti samo na distribucije koje pripadaju Fréchet-ovoj familiji, jer ne
aproksimira disperzioni parametar . Takode, Hill-ov estimator je vrlo osetljiv ukoliko

postoji zavisnost u podacima.

McNeil i Frey (2000) su sproveli Monte Carlo eksperiment u kojem su generisali 1000
nezavisnih i identi¢no distribuiranih opservacija (pretpostavljena je studentova raspodela sa
4 stepena slobode), kako bi odredili najpogodnije nivoe pragova — Nu za metod vrhova
iznad praga, odnosno k za Hill-ov metod, istovremeno porede¢i ova dva metoda pomocu
srednje kvadratne greske. Rezultati su pokazali da GPD metod ima najmanju srednju
kvadratnu gresku za prag Nu =100 i da je ona vrlo robustna na izbor praga, jer pristrasnost
vrlo sporo raste sa Nu. Sa druge strane, Hill-ov metod ima najbolje performanse za prag k
izmedu 20 1 75 i daje negativno pristrasnu ocenu repa § za male vrednosti k, medutim,
pristrasnost vrlo brzo raste za velike vrednosti k, usled ¢ega ovi autori smatraju da je GPD

metod bolji metod za procenu repa raspodele.
3.8.2.4 Kombinovani metod — GARCH i vrhovi iznad praga

Svi prethodno opisani metodi teorije ekstremnih vrednosti podrazumevaju da su prinosi
nezavisni i identi¢no distribuirani, tj. spadaju u bezuslovne metode koji ne uzimaju u obzir
zavisnost ovih slu¢ajnih promenljivih. Ovakvi metodi daju dobre rezultate ukoliko se
tretiraju manje frekventni podaci, jer je kod njih efekat stohasticke prirode volatilnosti
manje prisutan nego kod dnevnih podataka (Rocco, 2011). Medutim, kao Sto je vec
pomenuto, prinosi finansijskih instrumenata Cesto pokazuju znacajnu autokorelaciju i
heteroskedasti¢nost, usled ¢ega je neophodno modelovati i uslovnu volatilnost. Imajuci u
vidu da nijedan od EVT metoda ne odrazava na odgovarajuci nacin stohasti¢ku pozadinu
volatilnosti, McNeil i Frey (2000) predlazu kombinovanje nekog od parametarskih metoda
za modelovanje uslovne volatilnosti (GARCH ili nekog iz te familije modela) i metoda
vrhova iznad praga za modelovanje repova prinosa. Sa obzirom da statisticki testovi

pokazuju da su reziduali GARCH modela nezavisni i identi¢no rasporedeni, kao i da imaju
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debele repove, ovi autori predlazu koris¢enje istorijske simulacije za centralni deo
raspodele prinosa i primenu POT metoda na repove modela raspodele reziduala dobijenih

GARCH modelom. Predlozeni metod podrazumeva sledec¢a dva koraka:

1. Primenu GARCH modela na finansijske prinose i procenu parametara modela
metodom maksimalne verodostojnosti. Rezultat prvog koraka su procena sutrasnje

varijanse i o¢ekivanog prinosa, kao i standardizovanih reziduala.

3

2. Pretpostavljajuéi da su reziduali realizacija procesa belog $uma®®, modelovanje

repova reziduala sa generalizovanom Pareto raspodelom, $§to za rezultat ima

procenu kvantila raspodele, tj. VaR-a, a onda i uslovnog gubitka.

Jedan od Cesto pretpostavljanih GARCH modela je GARCH(1,1) model sa konstantnom

srednjom vrednoS¢u, koji ima sledeéi obrazac:
rn=C+a (3.106)
a, = o5 I &~N(0,1) =>a,~N(0,0?)
of = ag +xy ai_; + 1oty
gdejeay >0, a; =20, =20ia; +p; <1.

Prinosi, ry, se sastoje od konstante i belog Suma a;, i ovakva formulacija je ¢esto dovoljna za
opisivanje uslovne srednje vrednosti vremenske serije finansijskih prinosa. Uslovna
varijansa o7, je praktiéno ponderisani prosek varijanse prethodnog perioda i kvadrata

reziduala prethodnog perioda. Parametri modela @y >0, a; 20,6, =20ia; + 5, <1

% \Vremenska serija a; se naziva procesom belog Suma ako je {a;} niz nezavisnih i identiéno rasporedenih
slu¢ajnih varijabli sa kona¢nim oc¢ekivanjem i varijansom. U specijalnom slucaju, ako a;ima normalnu
raspodelu sa ogekivanom vrdnosti nula i varijansom ¢, niz se zove Gausov beli §um.
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dobijaju se metodom maksimalne verodostojnosti, nakon ¢ega je moguce predvideti

varijansu za slede¢i period:
64,1 = @y +& a? + pyof (3.107)

Slede¢a faza pocinje analizom nezavisnosti i identi¢ne distribuiranosti reziduala, kao i
testiranje na prisustvo debelih repova. Ukoliko su potvrdena prethodno navedena svojstva,
odreduje se prag u, pod pretpostavkom da prekoracenja reziduala preko praga imaju
generalizovanu Pareto raspodelu. U praksi, prag se ¢esto odreduje tako $to se broj podataka
u repu fiksira da bude N,, odakle se kao prag uzima (Ny+1)-ti uredeni rezidual. Ako
& = & = = &, predstavlja uredene reziduale, a prag u = &y, 41, 0nda se prekoracenja
praga (&; — ey +1, -+ En, — En,+1) Modeluju generalizovanom Pareto raspodelom sa

parametrima & i B 1 tada je funkcija raspodele repa sledeceg oblika:

o N, LE—U -2
F(e)=1——(1 ~ § !
(&) p =) (3.108)
Zaqg>1-— % invertovanjem prethodne formule, dobija se VaR reziduala:
— _ ﬁA n _g
VaR(e)g =en, 41 +5( A —g)) -1 (3.109)
& \Ny

koja je g-ti kvantil reziduala. Odatle koriste¢i uslovnu volatilnost dobijenu iz jednacine
(3.107) dobija se ocena VaR-a kao:

VaRq = O't+1VaR(€)q (3110)
Sa druge strane, uslovni gubitak reziduala na osnovu jednacine (3.99) je sledeceg oblika:

E3(2)g = VaR (e) + Oy - 080q | Fbomn

(3.111)

odakle dobijamo uslovni gubitak prinosa kao:
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ETS‘q = O-t+1E~\S‘(£)q (3112)

Kao §to je ve¢ pomenuto, mnogi autori su sprovodili komparativnu analizu procena VaR-a i
uslovnog gubitka dobijenih  EVT metodologijama u odnosu na procene dobijene
standardnim parametarskim pristupima, kao $to su EWMA, GARCH 1 sli¢ni. Tako, na
primer, Kuester i dr. (2006) su pokazali da bezuslovni modeli EVT za procenu VaR-a, kao
Sto su POT i GEV, daju dobre procene za nivoe poverenja iznad 99%, dok za niZe nivoe
poverenja ne daju zadovoljavajuée rezultate. Ovo je prevashodno iz razloga $to nizi nivoi
poverenja obuhvataju opservacije koje nisu dovoljno u repu raspodele, tj. nisu dovoljno
ekstremne da bi EVT efikasno radila. Pa ipak, prediktivna sposobnost EVT se znacajno
poboljsava ukoliko se kombinuje sa nekim od modela za procenu uslovne volatilnosti. Na
taj nacin se koriste prednosti oba pristupa — adekvatno modelovanje klastera volatilnosti
nekim od modela za uslovnu volatilnost i adekvatno modelovanje debelih repova i

asimetrije EVT metodologijom.

4 Testiranje predvidanja

U prethodnom poglavlju detaljno su analizirani razli¢iti modeli za procenu VaR-a i
uslovnog gubitka i teorijski su razmatrane njihove prednosti i ograni¢enja. Imajuéi u vidu
veliki broj modela, kao i to da nijedan nije idealan, za finansijsku instituciju je od velike
vaznosti izbor odgovaraju¢eg modela Kkoji je u skladu sa sopstvenim potrebama. Pored
kvalitativne analize modela, klju¢an korak u izboru modela je adekvatno testiranje
predvidanja dobijenih modelom, odnosno back testiranje. Glavna svrha back testiranja je da
omoguci povratne informacije o kvalitetu 1 preciznosti sistema za merenje rizika. U osnovi,
back testiranje daje statisticki okvir za poredenje stvarnih rezultata sa modelom
predvidenim parametrima rizika. Ukoliko su razlike izmedu modela 1 ostvarenih rezultata

male, to znaci da model dobro procenjuje rizik.
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Sa regulatornog aspekta, finansijske institucije koje koriste interne modele za procenu
rizika su u obavezi da redovno sprovode back testiranje. Na taj nacin, nadzorni organi su u
mogucénosti da ocene adekvatnost modela za procenu rizika koje banke koriste i, u odnosu
na to, odrede adekvatne kapitalne zahteve za pokriée trzi$nih rizika. Sto su rezultati back
testiranja bolji, to banke imaju manja kapitalna izdvajanja, usled ¢ega su stimulisane da
razvijaju i koriste najadekvatnije modele za procenu rizika. Nacin odredivanja kapitalnih
izdvajanja, kao i sam proces regulatornog back testiranja internih modela, detaljno je opisan
u odeljku 2.2.3 i svodi se na poredenje procenjenih dnevnih vrednosti VaR modela 1
ostvarenih dobitaka/gubitaka, brojanje realizovanih prekoracenja VaR-a i u odnosu na njih
odredivanje kapitalnih zahteva prema “semafor” principu. Najveca mana ovakvog pristupa
back testiranju je S§to penalizuje samo modele koji potcenjuju vrednost VaR-a. Kao
posledica toga, model koji je sa aspekta Bazel II korektan, za banku moZe biti previse

konzervativan jer precenjuje rizik, a samim tim dovodi do vecih kapitalnih zahteva.

U svom najjednostavnijem obliku, back testiranje podrazumeva brojanje frekvencija
prekoradenja VaR-a, odnosno odredivanje koliko puta su aktuelni prinosi portfolija
premasili VaR procenu i poredenja tog broja sa koris¢enim nivoom poverenja. Na primer,
ako je nivo poverenja 95%, treba da ocekujemo prekoradenja VaR-a u 5% opservacija,
odnosno 5 dana od 100 dana trgovanja. Iako je teorija u back testiranju znacajno
napredovala, tako da danas postoji veliki broj modela koji pored frekvencija, posmatraju i
njihovu zavisnost i veli¢inu proboja VaR-a, u praksi se i dalje najviSe koriste modeli
zasnovani na frekvencijama kao S$to su Kupiec-ov test bezuslovne pokrivenosti i

Christfferson-ov test uslovne pokrivenosti, koji ¢e u nastavku biti detaljno obja$njeni.

Za razliku od back testiranja VaR-a, back testiranje uslovnog gubitka je daleko manje
razvijeno, usled ¢ega delimi¢no predstavlja prepreku Siroj upotrebi uslovnog gubitka, pre
svega u regulatorne svrhe. Osnovni problem je $to za razliku od VaR-a koji je kvantil
raspodele - usled cega je njegova frekvencija prekoracenja poznata, uslovni gubitak nema

poznatu frekvenciju prekorac¢enja. Naime, on predstavlja ocekivanu vrednost iznad VaR-a,
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a verovatnoca takvog dogadaja nije unapred uvek poznata, Sto otezava formulisanje
hipoteza u back testiranju. Imajuci u vidu da pri proceni uslovnog gubitka se uvek prvo
procenjuje vrednost VaR-a, mnoge finansijske institucije sprovode back testiranje VaR-a,
pretpostavljajuc¢i da ukoliko model dobro procenjuje VaR, da samim tim dobro procenjuje i
uslovni gubitak. U osnovi ovakve prakse je ideja da ako je model odbacen pri back
testiranju VaR-a, tesko da moze biti korektan za procenu uslovnog gubitka koji je dalje u

repu raspodele.

Jedan od prvih modela za back-testiranje uslovnog gubitka razvio je Berkowitz (2001),
oslanjaju¢i se na rezultate Diebolda i dr. (1998). Ovaj test spada u grupu testova racija
verodostojnosti (eng. likelihood ratio) i poredi predvidenu gustinu u repu raspodele sa
ostvarenom empirijskom gustinom u repu. Osnova za odbacivanje uslovnog gubitka je
veliko odstupanje izmedu predvidenih i realizovanih gustina repova prinosa. Nedostatak
ovakvog nacina testiranja predvidanja je to Sto ne testira direktno procenu uslovnog
gubitka, ve¢ celog repa raspodele. Kerkhof i Melenberg (2004) se oslanjaju na Berkowitzev
model i razvijaju delta funkcionalni metod, koji daje statistike koje direktno back testiraju
uslovni gubitak i VaR. Prediktivne moguénosti ovog modela jo§ uvek u praksi nisu
testirane, pa se sa sigurnoS¢u ne moze govoriti o prednostima ili nedostacima ovog modela.
Sa druge strane, Embrechet i dr. (2005) predlaZzu model za back testiranje koji se zasniva na
prose¢noj vrednosti odstupanja procenjenih vrednosti uslovnog gubitka i prekoracenja
VaR-a. Ovaj model pretpostavlja da ¢e prosecna vrednost odstupanja biti blizu nule,
ukoliko je primenjen adekvatan metod procene uslovnog gubitka. Medutim, osnovna mana
ovakvog pristupa je sto je deskriptivnog karaktera, jer nema odgovarajucu statistiku kojom
bi se mogla prihvatiti ili odbaciti teza o0 adekvatnosti modela za procenu uslovnog gubitka.
Wong (2008) razvija statistiku za back testiranje normalno distribuiranih gubitaka, koja se
pokazala dobrom za male uzorke prekoracenja VaR-a. Takode, Wong pokazuje da u
odnosu na Kerkhof i Malenbergov delta funkcionalni metod, kao I u odnosu na
Berkowitzev cenzurisani Gauss pristup, njegov pristup back testiranja ima veéu moc testa.
Pa ipak, i Wong-ov test se pokazao osetljivim na veli¢inu uzorka u smislu da njegova
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preciznost opada sa veli¢inom uzorka. McNeil i Frey (2000) koriste “bootstrap” test koji su
razvili Efron i Tibshirani (1993) i koji ne zavisi ni od jedne pretpostavljene raspodele

prinosa, te je stoga lako primenljiv.

U ovom radu za testiranje predvidanja uslovnog gubitka i VaR-a koris¢eni su Kupiec-ov
test bezuslovne pokrivenosti, Christofferson-ov test uslovne pokrivenosti, Wong-ov test i

bootstrap test.
4.1 Kupiec-ov test bezuslovne pokrivenosti

Jedan od prvih testova za proveru ta¢nosti modela za procenu VaR-a je Kupiec-ov (1995)
test koji se bazira na ucestalosti gubitaka u repu raspodele. Posto je VaR, definisan kao a
kvantil raspodele prinosa, ovaj test ispituje da li je procenjeni VaR prekoracen vise od a
procenata vremena. Ukoliko se broj prekoracenja statisti¢ki znacajno razlikuje od ax100

procenata uzorka, onda je tatnost modela za procenu rizika dovedena u pitanje.

Postupak Kupiec-ovog back testiranja podrazumeva uvodenje funkcije I; koja pokazuje da
li je stvarni prinos u trenutku t - x; prekorac¢io VaR procenjen u trenutku t - 1 sa nivoom
pouzdanosti 1-a (VaRy;,), pri ¢emu je osnovna pretpostavka da je verovatnoca

prekoracenja ista za svako t (P(li=1)=p). Ako je funkcija I; definisana sa:

1 akox, < —VaRi_ 14

le(a) = {O akox; = —=VaR,_ 4 (4.1)

onda je ukupan broj prekoracenja u uzorku velicine T, I(a) = Yr_;I.(a) slucajna

promenjiva koja ima binomnu raspodelu:

P (@ P) = (151)) p' @1 —p)TI® (4.2)

Ukoliko je VaR model tacan, verovatnoca prekoracenja p bi trebalo da se slaze sa unapred

definisanim . Sa obzirom da se metodom maksimalne verodostojnosti za binomnu
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e o . . a a1
distribuciju i uzorak veli¢ine T dobija procena verovatnote p kaop =& = %, za

terstiranje ta¢nosti modela koristimo slede¢e dve hipoteze:
Ho: @ = a (model je tacan)
Hi: @ # a (model nije tacan)

Za testiranje ove dve hipoteze, Kupiec predlaze POF*%statistiku sledeéeg oblika:

poF = 21 (22 (5)) “3)

1-«a a

Ova statistika asimptotski konvergira Hi-kvadrat distribuciji sa jednim stepenom slobode.
Samo testiranje podrazumeva da ukoliko je procenat prekoracenja VaR-a @, ta¢no jednak «
(Ho hipoteza) onda je vrednost POF statistike nula, $to pokazuje da model dobro procenjuje
VaR. Sa druge strane, ukoliko se @ znac¢ajno razlikuje od a POF statistika raste, pokazujuci

da model VaR-a ili sistematski potcenjuje ili precenjuje rizik.

Iako je u praksi Siroko rasprostranjena upotreba Kupiec-ovog testa bezuslovne
pokrivenosti, neophodno je imati u vidu i njegove nedostatke. Prvi nedostatak je to $to ovaj
test ne moze da prepozna VaR modele koje sistematski precenjuju rizik. Kao posledica
toga, banke mogu da rezerviSu viSe kapitala za pokri¢e rizika nego S§to im je zaista
potrebno. Drugi nedostatak potice iz Cinjenice da ovaj test ne ispituje nezavisnost VaR
prekoradenja, kao ni njithovu veli¢inu, Sto potencijalno, moZze biti veoma opasno za
finansijsku instituciju. Ovo se posebno odnosi na periode krize u kojima se javljaju veliki
neocekivani gubici, koji su najeSée korelisani. Takode, sa statisticke tacke gledista, ovaj
test ima malu mo¢ za veli¢ine uzorka u skladu sa tekué¢im regulatornim okvirom od godinu

dana.

% Naziv je dobila od eng. proportion of failure odnosno proporcija neuspeha.
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4.2 Test uslovne pokrivenosti (Christoffersen-ov Test)

Kao $to je ve¢ napomenuto, Kupiecov test se fokusira samo na frekvenciju prekoracenja
VaR-a, ignorisuci njihovu vremensku zavisnost. Ovo predstavlja problem jer ve¢ina modela
pretpostavlja da su prekoracenja VaR-a nezavisno rasporedena tokom vremena. Jedan od
prvih testova koji istovremeno ispituje ucestalost i zavisnost prekoracenja VaR-a je
Christoffersen-ov (1998) test. Ovaj test koristi Markovljev lanac u ispitivanju zavisnosti
prekoracenja VaR-a u odnosu na to da li je VaR prekoracen prethodnog dana. Takode,

koristi test bezuslovne pokrivenosti za ispitivanje odgovarajuce frekvencije prekoracenja.

Christoffersen-ov test uslovne pokrivenosti sazima ove dve hipoteze u jednu koja ispituje
da li je funkcija l;, definisana jednac¢inom 4.1, nezavisna i identi¢no distribuirana sa

Bernoulli raspodelom:
Hy: I;~i.i.dBernoulli (a)
Alternativna hipoteza je sledeceg oblika:
Hy:I;~i.i.dBernoulli ()
Odgovarajuca hipoteza za bezuslovnu pokrivenosti je:
Hopp:T =«

i ona implicitno pretpostavlja da su prekoracenja nezavisna. Za testiranje bezuslovne
pokrivenosti Chrisotffersen koristi funkciju verodostojnosti L(I,p)za nezavisnu i identi¢no
distribuiranu slucajnu promenljivu | koja ima Bernuli raspodelu 1 nepoznatu verovatnocu n

slede¢eg oblika:

L(L,p)=n™m(1—-—m)V ™™ (4.4)
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gde je N obim uzorka, a n, broj koji pokazuje koliko put je funkcija I uzela vrednost 1. Kao
rezultat metoda maksimalne verodostojnosti dobijamo ocenu nepoznatog parametra

verovatnoce T

L _m
= (4.5)

Odatle dobijamo test odnosa verodostojnosti (eng. likelihood ratio test) za bezuslovnu

pokrivenost oblika:

1-a a

LRy, = 2(InL(L, %) — InL(l, 6)) = 21In ((1‘ﬁ)N_"1 (E)"l) (4.6)

koji konvergira Hi-kvadrat distribuciji sa jednim stepenom slobode.

Da bi testirao nezavisnost, Christoffersen pretpostavlja da je I; binarni Markovljev proces

prvog reda sa sledeCom matricom verovatnoca tranzicije:

_ [T =7 “01]
= [1 —TM1 M1 47

gde je m;; = P(Iy = j/I,-, = i). Osnovno svojstvo Markovljevog procesa je postojanje
zavisnosti izmedu vremenski susednih perioda, §to podrazumeva da je danasnji ishod jedini
relevantan za sutraS$nji ishod. Medutim, imajué¢i u vidu pretpostavku o nezavisnosti
prekoracenja VaR-a, ova dva ishoda bi trebalo da budu nezavisna, odakle nulta hipoteza za

nezavisnost dobija sledeci oblik:
Honez: To1 = 113

Da bi testirao da li su dobijeni podaci opisani datom matricom verovatnoca tranzicije, §to
odgovara alternativnoj hipotezi o nezavisnosti, Christoffersen koristi sledecu funkciju

verodostojnosti:

L(I,moq,m11) = (1 — mpq) 001,02 (1 — 1194 )01 ™12 (4.8)
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gde je ni,-“o broj opservacija kod kojih funkcija | uzima vrednost j koja prati i. Odatle,

metodom maksimalne verodostojnosti, dobijamo sledece procene verovatnoca tranzicije:

~ _ No1
o1 = ——— (4.9
~ _ 11
11 = v (4.10)

Statistika testa odnosa logaritamske verodostojnosti za nezavisnost, odatle, ima sledeci
oblik:

LRTLEZ = 2(ln L(I, ﬁ:Olfﬁ:ll) - lnL(I, ﬁ:))

= 2(ngo ln( 2 ) + ng, ln( ) + nyIn (—) +ny; ln( ﬁ:) (4.11)
i konvergira Hi kvadrat raspodeli sa jednim stepenom slobode.

Konac¢no, spajanjem hipoteze o bezuslovnoj pokrivenosti i hipoteze o nezavisnosti,

dobijamo preformulisanu hipotezu uslovne pokrivenosti:
Hoce:Tor =Ty =«

prema kojoj je matrica verovatnoca tranzicije sledeceg oblika:

M, = H e z] (4.12)

Odatle, i iz jednacina 4.6 1 4.11, dobijamo statistiku testa uslovne pokrivenosti:

LRy, = 2(InL(I, Ry, #11) — InL(L, o))

= 2(ngg ln( ) + ny, ln( ) + ny, ln( ) +ny ln( 75(111) (4.13)

0 Na primer ny, se svaki put uveéava kad 1(i)=0 i 1(j)=0, gde su i i j dva susedna perioda.
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¢ija raspodela konvergira Hi kvadrat raspodeli sa dva stepena slobode. Stoga, ukoliko se
vrednost testa nade izmedu nule i kritiéne vrednosti ¥ raspodele sa dva stepena slobode,
mozemo zakljuciti da VaR model generiSe tacnu frekvenciju gubitaka u repu raspodele, kao

i da su ti gubici nezavisni.
4.3 Wongov metod back testiranja uslovnog gubitka

lako je, za razliku od VaR-a, uslovni gubitak koherentna mera rizika, njegova upotreba u
proceni rizika je jo$ uvek nedovoljno zastupljena. Kao jedan od osnovnih razloga za to,
Kerkhof i Malenberg (2004), navode problem back testiranja koje je, u slu¢aju uslovnog
gubitka, znatno komplikovanije. Berkowitz i O’Brien (2002) ispitujuci trzi$ni rizik
komercijalnih banaka dolaze do zakljucka da su interni modeli za procenu VaR-a Cesto

previSe konzervativni, a opet nedovoljno dobri u sluc¢aju iznenadnih velikih gubitaka.

Wongov metod back testiranja zasnovan je na tehnici prevojne tacke (eng. saddlepoint
technique) koja za rezultat ima odredivanje p vrednosti za testiranje predvidanja uslovnog
gubitka, koja zavisi od broja prekoracenja VaR-a, a ne od veli¢ine uzorka. Takode, Monte
Carlo simulacijom Wong pokazuje da za bilo koji broj prekoracenja veéi od nule, tehnika

prevojne tacke daje preciznu procenu p vrednosti.

Ako sa R oznacimo prinos portfolija koji ima standardizovanu normalnu raspodelu —
N(0,1), a sa ¢ i @ funkciju gustine i raspodele standardizovane normalne raspodele
respektivno, tada a kvantil raspodele N(0,1) mozemo oznaciti sa ¢ = ®~1(a). Takode, ako
sa X oznac¢imo prinos portfolija, uslovljen sa R<q:

d(x)

P(X<x)=P(R<x/R<q)=P(R<x)/P(R<q)==2 (4.14)

tada ce teoretski uslovni gubitak za R sa nivoom poverenja 1- « biti —E(X). Ukoliko imamo

uzorak od n prekoracenja VaR-a, uzoracki uslovni gubitak ¢e biti:
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ES=-X=—-2Y"_X (4.15)

n

Da bi dobio verovatno¢u uzoracke sredine repa raspodele, tj. uslovnog gubitka, Wong
koristi Lugannani i Rice-ovu (1980) formula razvijenu tehnikom prevojne tacke, koja je

definisana slede¢om teoremom.

Teorema 4. Ako je dat nezavisan i identi¢no distribuiran uzorak koji ima standardizovanu
normalnu raspodelu R, ..., R; sa n prekoraCenja, konstrui§imo uzorak Xj,...,X, prema
jednacini 4.14. Ako je w prevojna tatka takva da jeK'(w) =X, defini§imo n =
wynK"(w) i ¢=sgn(w)2n(wx — K(w)), gde sgn(s)=0, kada je s=0, ili uzima

vrednost 1 (-1), kada je s<0 (s>0). Odatle je verovatnoca da je slu¢ajna promenljiva u repu

manja ili jednaka uzorackoj sredini repa X # p,*! data slede¢im izrazom:
. P() - $(©) - C-t+0m) zmi<q
P(X <x) = n o (4.16)
1 zax =q
Prevojnu tacku w dobijamo resenjem sledeée jednacine:

LMW _ a-w) _
K'(w) = o =Y oo =% (4.17)

gde je K(w)=In(M(w)), a M(w) funkcija generatrise koja zadovoljava slede¢u propoziciju.

Propozicija 1. Ako je X slufajna promenljiva sa funkcijom gustinef(x) = %,
xe(—o0,q), funkcija generatrise momenata za X je:
1 2
M(t) =Z-67-(‘I)(q—t) (4.18)
4
11, je teoretski uslovni gubitak u, = E(x) = —@ = —;/—22_”
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njeni izvodi u odnosu nat su sledeci:
M'() =t M() — e - 2 $() (4.19)
M"(t) =t M'(t) + M(t) — e - g - $(q) (4.20)

Osnovna hipoteza Wong-ovog testa je da je uzoracki uslovni dobitak (dobijen kao
aritmeticka sredina prekoracenja VaR-a) jednak teoretskom uslovnom gubitku —u_, koji npr.
za standardnu normalnu raspodelu i kvantil a=0.01 iznosi 2.6652, dok je alternativna
hipoteza da je uslovni gubitak veéi od teoretskog. P vrednost ovog testa je data Lugannani i

Rice-ovom formulom p vrednost = P(X < x) (videti jednadinu 4.16).

Jedan od osnovnih nedostataka WWong-ovog testa je $to pretpostavlja normalnu raspodelu
prinosa. Takode, empirijski rezultati u ovom radu pokazali su da ovaj test ima problem sa p
- vrednos¢u jer generiSe ili p — vrednosti blizu 1 ili p — vrednosti blizu 0, tako da je njegova

primena vrlo ogranicena.
4.4 Bootstrap metod back testiranja uslovnog gubitka

Kao S§to je ve¢ pomenuto, vefina modela za back testiranje podrazumeva neku
predefinisanu raspodelu prinosa, $to je Cesto u praksi ogranicavajuéi faktor. Za razliku od
ovakvih modela, McNeil i Frey (2000) predlazu bootstrap metod za back testiranje koji se
moze primeniti na sve prinose 7, koji se mogu pretstaviti kao r, = u, + oy&,, gde je
& nezavisno i identi¢no distribuiran rezidual sa o¢ekivanjem 0 i jedini¢nom varijansom. Da
bi testirao ta¢nost uslovnog gubitka, ovaj metod poredi vrednost prinosa sledeceg dana
Te+158 procenjenim uslovnim gubitkom u trenutku t (ESE), pod uslovom da se desilo
prekoradenje VaR§-a (141 > VaR}). Ako definiSemo reziduale u slucaju prekoracenja

VaR-a (141 > VaR}) sa:
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Te+1 — Esé(rt+1) Mt + 0418041 — (U1 T+ Ut+1E55(5))

iy =
Ot+1 Ot+1

=>Zi41 = €41 — E(€/€g) (4.21)

tada ¢e Z; biti identi¢ne i nezavisno distribuirane promenljive sa o¢ekivanom vrednoscu
nula. Tako, back testiranjem za period od T dana, mozemo dobiti empirijske reziduale za

dane kada je prekoracen VaR:

_ . . t . _ Tt41—ES§(re41)
€ = {&,41; zakoje je 4y > VaRl} gde je g4, = e (4.22)
t+1

1 koje zovemo “reziduali prekoracenja”. Kao $to je pokazano u jednacini 4.21, ovako
dobijeni reziduali bi trebalo da budu nezavisni i identi¢no distribuirani sa oc¢ekivanjem
nula. Odatle osnovna hipoteza ovog metoda back testiranja podrazumeva da je ocekivanje
reziduala prekoracenja nula, dok je alternativna da je ocekivanje veée od nula $to

podrazumeva da je uslovni gubitak sistematski potcenjen.

Za testiranje hipoteze da je ocekivanje reziduala prekoracenja u, = 0, koristi se
neparametarski bootstrap test (Efron i Tibshirani, 1993) koji ne pravi nikakvu pretpostavku

o distribuciji reziduala. Sam test obuhvata sledece korake. Najpre se formira statistika T:

T=t(e)=F,  gdesu (4.23)

3l

— 1 . _ 1
E=—%iLi& 1 &°=—%(g— 8" (4.24)

i gde je m broj prekoracenja VaR-a na posmatranom uzorku. Da bi empirijska distribucija
reziduala prekoracenja imala ocekivanje pg, transliraju se rezidali prekoracenja za € i

dobijaju se translirani reziduali:

& =& — &+ Mo, i:1,2, o, (425)
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~k A~k

Ovako dobijeni reziduali se ponovo uzorkuju i dobijaju se &7,€5,...,&, 1 za svaki tako

bootstrap-ovani uzorak j (ukupno ih ima Nr) racuna se statistika:

* kN E'—u
1 = e(e) = Eoke (4.26)

Odatle se p-vrednost za nultu hipotezu dobija kao:

1+Z?,=Tl 1[T}‘->T}

p — vrednost = (4.27)

1+N,

gde je 1¢, indikator funkcija koja uzima vrednost 1 kada je iskaz u zagradi tacan i 0 kada je

netacan. Modeli koji imaju veliku p-vrednost adekvatno procenjuju uslovni gubitak.

Za razliku od Wong-ovog back testa, ovaj test zna¢ajno bolje diskrimini§e manje efikasne
modele u proceni uslovnog gubitka, ali nije dovoljno efikasan u rangiranju modela koji
dobro procenjuju uslovni gubitak. Zbog toga, u ovom radu se predlaZze njegova primena
isklju¢ivo zajedno sa V; merom koju predlaze Embrechet et al. (2005). Naime, Embrechet
et al. (2005) uvode V; meru za testiranje i rangiranje performansi modela za procenu
uslovnog gubitka. Ova mera je logicki vrlo intuitivna, jer predstavlja prose¢no odstupanje
ostvarenih prinosa od uslovnog gubitka u slu¢ajevima kada su prinosi prekoraéili VaR. Sto
je model bolji, to je vrednost prose¢nog odstupanja od uslovnog gubitka bliza nuli. Sama

mera V; data je slede¢com formulom:

v, = Zt=1(t= (S, <-vary) (4.28)

T
Lt=11(re<-vary)

gde su r; prinosi koji su prekoracili procenjeni VaR i ima ih ukupno T. Osnovni problem
ove mere je §to ne uzima na adekvatan nacin frekvenciju prekoracenja VaR-a, jer,
matematicki gledano, za veliki broj prekoracenja, ova mera tezi 0. Iz tih razloga ova mera
se moze koristiti iskljuivo za rangiranje modela za procenu uslovnog gubitka koji su

prethodno prosli neki od modela za back testiranje VVaR-a ili uslovnog gubitka.
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4.5 Normalizovan uslovni gubitak

Kao §to se back testiranje VaR modela zasniva, u najvecoj meri, na broju prekoracenja
VaR-a, Danielsson (2011) predlaze slicnu metodologiju koja se zasniva na odredivanju
normalizovanog uslovnog gubitka NS. Ovakav uslovni gubitak, zapravo, predstavlja odnos
prinosa r; u slucaju prekoracenja VaR-a i modelovanog uslovnog gubitka ES;:

.1 o
NS, = ”“;T”t) (4.29)

Iz definicije uslovnog gubitka sledi da ocekivana vrednost normalizovanog gubitka za
period t+1, u zavisnosti od informacija u prethodnom trenutku t, treba da bude 1. To se

najbolje moze videti iz sledec¢eg odnosa (Toti¢, Bozovi¢, 2015):

Te+a 1y —Va _
[Et(NSHl,q) _ [Et< { t+1<-V Rt+1,q}> _ E¢(Tt+1|re415—VaReq1,q) —1 (4.30)

ESty1q ESt+1,q

Odatle sledi da prosean normalizovan gubitak dobijen back testiranjem NS treba da bude
1.

5 Empirijska analiza

Empirijska analiza obuhvata komparativnu analizu razli¢itih metodologija za procenu VaR-
a i uslovnog gubitka. Metodologije koje se koriste za procenu VaR-a i uslovnog gubitka su

sa teorijskog aspekta detaljno objasnjene u prethodnim poglavljima i obuhvataju sledece:

1. Jednostavni analiticki model sa normalnom raspodelom (AN model)
2. Istorijska simulacija (HS model)

3. Filtrirana istorijska simulacija (FHS model)
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10.
11.

12.

13.

14.
15.

16.

17.

Model eksponencijalno ponderisanih pokretnih proseka sa normalno distribuiranim
rezidualima (EWMAnN)

GARCH (1,1) model sa normalno distribuiranim rezidualima (GARCHn)

GARCH (1,1) model sa t-distribuiranim rezidualima (GARCHt)

GARCH (1,1) model sa normalno distribuiranim rezidualima i autoregresionim
uslovnim oc¢ekivanjem AR(1) (AR1GARCHn)

GARCH (1,1) model sa t distribuiranim rezidualima i autoregresionim uslovnim
ocekivanjem AR(1) (AR1GARCHYt)

GJR GARCH model sa normalno distribuiranim rezidualima (GJRn)

GJR GARCH model sa t-distribuiranim rezidualima (GJRt)

GJR GARCH model sa normalno distribuiranim rezidualima i autoregresionim
uslovnim ocekivanjem AR(1) (AR1GJRn)

GJR GARCH model sa t distribuiranim rezidualima i autoregresionim uslovnim
o¢ekivanjem AR(1) (AR1GJRt)

Eksponencijalni  GARCH (1,1) sa normalno distribuiranim rezidualima
(EGARCHn)

Eksponencijalni GARCH (1,1) model sa t-distribuiranim rezidualima (EGARCHL)
Eksponencijalni GARCH (1,1) model sa normalno distribuiranim rezidualima i
autoregresionim uslovnim ocekivanjem AR(1) (ARTEGARCHn)

Eksponencijalni GARCH (1,1) model sa t distribuiranim rezidualima i
autoregresionim uslovnim oc¢ekivanjem AR(1) (AR1TEGARCH}Y)

GARCH (1,1) sa normalno distribuiranim rezidualima i repom modelovanim
Generalizovanom Pareto distribucijom (GPDGARCHDN)

Metodologije za procenu VaR-a testirane su Kupiec i Christoffersson testom, dok je za
procenu uslovnog gubitka koris¢en Wong-ov test, bootstrap metod back testiranja, V1 test i
normalizovani uslovni gubitak. Na osnovu rezultata back testiranja utvrdeno je koje su
najbolje metodologije za procenu VaR-a i uslovnog gubitka, kao i koji metodi back
testiranja daju najadekvatnije rezultate u proceni uslovnog gubitka. Ovo poslednje je od
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posebnog znacaja, imajuéi u vidu da je back testiranje uslovnog gubitka jo§ nedovoljno

empirijski istrazeno.

Rezultati back testiranja su dalje koris¢eni prilikom odredivanja odnosa VaR-a i uslovnog
gubitka, kako bi se odredio novi kapitalni zahtev za trzi$ni rizik zasnovan na uslovnom
gubitku. U tom procesu je koris¢ena Monte Carlo simulacija, o kojoj ¢e u nastavku biti vise

reci.
5.1 Preliminarna analiza podataka

Empirijska analiza podataka sprovedena je na podacima za Standard & Poors 500 Indeks
(S&P500) u periodu 3.1.1997.-30.6.2014. Podaci su dobijeni sa finance.yahoo.com.
S&P500 indeks obuhvata 500 vodec¢ih ameri¢kih kompanija sa kapitalizacijom veéom od
5.3 milijarde dolara i, kao takav, on obuhvata oko 80%" ukupne kapitalizacije trzista SAD.
Ponderi indeksa su odredeni u odnosu na udeo u ukupnoj kapitalizaciji, te tako, na primer,
prvih deset najve¢ih kompanija ¢ini 17.5%" vrednosti indeksa. Imajuci u vidu da je trziste
SAD i dalje najrazvijenije svetsko trziste, a da kompanije iz S&P500 indeksa ¢ine 80%
ovog trziSta, moze se zakljuciti da ovaj indeks najbolje reprezentuje americko trziste 1 da je,
zbog toga, dobar reper za trzisni portfolio. Sam period posmatranja je tako izabran da
pokriva i periode smanjene volatilnosti, kao i periode ekstremne volatilnosti, kao $to su
pucanje “dot-com” balona i svetska finansijska kriza, §to omogucava i testiranje robustnosti

modela. Kretanje vrednosti S&P500 indeksa prikazano je na sledecoj slici.

*Trzi§na kapitalizacija S&P500 indeksa iznosi 19,301,714 miliona USD.
®Apple Inc.,. kao najveéa kompanija, &ini 3.5% S&P500 indeksa.
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S&P500 indeks
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Slika 13. Istorijsko kretanje cena S&P500 indeksa
Za procenu VaR-a i uslovnog gubitka koris¢eni su logaritamski dnevni prinosi oblika:
. =In (%) (5.1)

gde je r; prinos indeksa na dan t, a P, i P,_; Su cene na zatvaranju na dan t, odnosno dan t-
1.

Kao §to je ve¢ pomenuto, jedna od Cestih pretpostavki modela za procenu VaR-a i uslovnog
gubitka je normalna raspodela prinosa. Vizuelan prikaz koji pomaze u testiranju ove

pretpostavke je QQ dijagram dat na slici 14.
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QG Plot Prinosi versus standardna normalna distribucija
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Slika 14. QQ dijagram prinosa S&P500 indeksa

Na QQ dijagram su predstavljeni kvantili empirijske distribucije prinosa naspram kvantila
standardizovane normalne distribucije. U slucaju da prinosi imaju standardizovanu
normalnu distribuciju, empirijski podaci bi trebalo linearno da prate crvenu liniju normalne
distribucije. U slucaju S&P500 indeksa, sa slike 14. se jasno vidi da repovi empirijske
distribucije znacajno odstupaju od normalne distribucije, odnosno da empirijska distribucija

prinosa ima “debele repove”.

Odstupanje empirijske distribucije od normalne potvrdeno je i primenom Jarque-Berra

statistike:
N 1
JB = g(52 +2 (K - 3)2) (5.2)

gde je N veli¢ina uzorka, S koeficijent asimetrije i K koeficijent spljostenosti. Ova statistika
asimptotski tezi Hi-kvadrat raspodeli sa 2 stepena slobode. Vrednost Jarque-Berra statistike
za gore pomenuti period posmatranja (4400 dana) iznosi 10114 (p-vrednost je 0.00), $to potvrduje

tvrdnju da empirijska raspodela prinosa nema normalnu distribuciju.

Osnovna svojstva prinosa S&P500 indeksa najbolje se mogu videti iz sledece tabele.
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Ukupan broj opservacija 4400

Aritmeticka sredina 0.0002
Medijana 0.0007
Maksimum 0.1096
Minimum -0.0947
Standardna devijacija 0.0128
Koeficijent asimetrije -0.2219
Koeficijent spljostenosti 10.4146

Tabela 6. Deskriptivna statistika za prinose S&P500 indeksa

Iz tabele se jasno vidi da je prosecan prinos S&P500 indeksa skoro 0, ¢ime se jo§ jednom
potvrduje empirijska ¢injenica da prinosi osciliraju oko nule. Takode, koeficijent asimetrije
je negativan, §to govori da je empirijska raspodela asimetri¢na u desno. Ovakav koefcijent
asimetrije, zajedno sa koeficijentom spljoStenosti znacajno ve¢im od 3, govori u prilog
tome da imamo deblji levi rep raspodele, a samim tim i veéu verovatno¢u negativnih

prinosa.

Pored prethodno navedenih karakteristika, prinosi S&P500 indeksa su testirani na prisustvo
autokorelcije i heteroskedasti¢nosti. Postojanje autokorelacije u prinosima S&P500 indeksa
moze se vizuelno odrediti pomocu grafika autokorelacione funkcije koji je predstavljen na

sledecoj slici.
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Sample Autocorrelation Function
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Slika 15. Autokorelacija prinosa

Sa grafika se moze uociti da postoji znacajna korelacija na prvom legu, dok je na ostalim
legovima treba statisticki proveriti. Na sli¢an nacin, vizuelno se moze proveriti i
heteroskedasticnost, pri ¢emu se posmatra autokorelaciona funkcija kvadriranih prinosa —

slika 16.

Autocorrelation Function of Squared Returns
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Slika 16. Autokorelaciona funkcija kvadriranih prinosa
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Sa grafika se lako moze videti postojanje heteroskedasticnosti u prinosima S&P500

indeksa, jer je autokorelacija znacajna na svim legovima.

Za statisticko testiranje autokorelacije koris¢ena je Ljung-Box Q statistika:

Q=N +2)¥k 2 (5.3)

=1 (N-p)

gde je N veli¢ina uzorka, L broj legova za koje se rauna autokorelacija, a p? je kvadrirani
uzoracki koeficijent autokorelacije za leg i. Ova statistika asimptotski tezi Hi-kvadrat
raspodeli sa i stepeni slobode. Osnovna hipoteza Ljung-Box Q statistike je odsustvo
autokorelacije. Kriti¢na vrednost statistike za 20 legova i rizikom greske prve vrste od 5%
je 30.143. Prilikom ispitivanja autokorelacije prinosa dobijena vrednost Ljung-Box Q
statistike je 97.96, Sto potvrduje prisustvo autokorelacije u prinosima S&P500 indeksa.
Takode, vrednost Ljung-Box Q statistike za kadrirane prinose iznosi 5481.4 §to pokazuje

postojanje znacajne heteroskedasti¢nosti u prinosima S&P500 indeksa.

5.2 Empirijsko back testiranje VaR-a i uslovnog gubitka

Za procenu VaR-a i uslovnog gubitka koris¢eno je 17 razli¢itih modela koji su navedeni u
uvodu ovog poglavlja. Svi modeli za procenu, kao i odgovaraju¢i modeli za back testiranje

su implementirani u softverskom paketu MATLAB, verzija R2010b.

VaR i uslovni gubitak procenjeni su sa nivoima poverenja 0.95, 0.99 i 0.995. Takode, VaR
i uslovni gubitak procenjeni su za oba repa raspodele prinosa. Na taj nacin se, pored

procene rizika za dugu poziciju, uzeo u obzir i rizik ulaska u kratku poziciju.

Prilikom procene VaR-a i uslovnog gubitka za svaki model, koris¢en je koncept
“kotrljajuceg” prozora (eng. rolling window). Ovaj koncept podrazumeva da se najpre
odredi veli¢ina prozora, odnosno broj opservacija koji ¢ini prozor, i da se, ha osnovu tih
opservacija, proceni odgovaraju¢i parametar. U ovom radu je za sve modele veli¢ina

prozora bila ista i iznosila je 1000 opservacija, odnosno 1000 dnevnih prinosa. Tako su na
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primer, prvi Kotrljaju¢i prozor ¢inile sve obzevacije od 1-ve do 1000-ite, a VaR i uslovni
gubitak su procejivani za 1001-vu opservaciju. Nakon toga, prozor se pomerao za jedan
dan, pa je drugi prozor obuhvatao opservacije od 2-ge do 1001-ve. Imajuci u vidu da je sam
uzorak u periodu od 3.1.1997. do 30.6.2014. obuhvatao 4400 dnevnih prinosa S&P500
indeksa, za svaki model i za svaki nivo poverenja i za svaki rep distribucije procenjeno je
3400 VaR vrednosti i 3400 vrednosti uslovnog gubitka. Prakti¢no, za kompleksnije modele
kao $to su GARCH (1,1) sa normalno distribuiranim rezidualima i repom modelovanim
Generalizovanom Pareto distribucijom, procena VaR-a i uslovnog gubitka, podrazumevala
je procenu veéeg broja parametara — fi, @, &, if; iz GARCH modela i £ i & na osnovu

jednog kotrljajuceg prozora.

Nakon $to su dobijene vrednosti VaR-a i uslovnog gubitka za sve metodologije, pristupilo
se testiranju dobijenih vrednosti i komparativnoj analizi modela. Tako su za procenu VaR-a

kori$c¢eni:

e Kupiec test
e Christoffersen test
dok su za procenu uslovnog gubitka koriS¢eni:
e \Wong-ov test
e Bootstrap metod back testiranja
e VI1test

e Normalizovani uslovni gubitak

Pre samog back testiranja modela, analizirani su broj proboja VaR-a i uslovnog gubitka za
sve modele, za sve nivoe poverenja i za oba repa distribucije prinosa. U Tabeli 7. dat je broj
proboja VaR-a i uslovnog gubitka za donji rep distribucije prinosa.
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Nivo poverenja 0.95 0.99 0.995 0.95 0.99 0.995
Ocekivane vrednosti 170 34 17

AN 166 76 62 97 56 47
HS 177 54 36 80 28 14
FHS 39 21 68 13 5
EWMAnN 217 80 50 126 44 29
GARCHn 196 71 45 99 32 19
AR1GARCHn 195 71 44 97 30 19
GARCHt 205 48 22 34 4
AR1GARCHt 208 49 23 39 5

GJRn 183 69 44 99 30 21
AR1GJRn 189 70 41 101 32 22
GJRt 195 43 23 44

AR1GJRt 196 44 23 46 6 3
EGARCHn 202 66 49 108 40 27
AR1EGARCHN 201 69 48 107 41 27
EGARCHt 210 52 28 56 9
AR1EGARCHt 214 52 30 56 9
GPDGARCHn 154 66 10

Tabela 7. Broj prekoracenja za donji rep raspodele prinosa

Iz tabele se lako moze uociti da EWMA model sa normalno distribuiranim prinosima ima
najveci broj prekoracenja VaR-a na nivou poverenja od 95% i 99%, a da jednostavni
analiticki VaR ima najveéi broj prekoracenja na nivou poverenja od 99.5%. Takode, ova
dva modela imaju i najveéi broj prekoracenja uslovnog gubitka. Sa druge strane,
GPDGARCH sa normalno distribuiranim rezidualima i FHS model imaju broj prekoracenja

VaR-a najblizi o¢ekivanom.

Kada je u pitanju gornji rep distribucije prinosa, broj prekorac¢enja je dat sledeCom tabelom:
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Nivo poverenja 0.95 0.99 0.995 0.95 0.99 0.995
Ocekivane vrednosti 170 34 17

AN 132 60 50 76 42 32
HS 152 41 27 67 22 16
FHS 170 34 20 66 19 10
EWMAnN 197 51 27 86 19 11
GARCHn 139 30 16 60 12 8
AR1GARCHn 133 30 16 56 13 7
GARCHt 138 20 6 21 1
AR1GARCHt 137 19 6 20 1
GJRn 150 26 15 56 13 6
AR1GJRn 147 26 14 55 13 7
GJRt 150 18 8 28 0
AR1GJRt 147 19 7 28 0
EGARCHN 160 30 14 55 11 5
AR1EGARCHN 158 29 14 57 12 5
EGARCHt 158 21 7 28 0
AR1EGARCHt 160 20 7 27 0
GPDGARCHN 163 35 21 73 20 13

Tabela 8. Broj prekoracenja za gornji rep raspodele prinosa

Najveci broj prekoracenja i u gornjem repu imaju EWMA model sa normalno rasporedenim
rezidualima i jednostavni analiti¢ki model sa normalnom raspodelom. Sa druge strane, FHS
model za nivo poverenja 95% i 99% ima broj prekoraenja u potpunosti jednak

oéekivanom.

Pa ipak, odnos prinosa, VaR-a i uslovnog gubitka za razli¢ite nivoe poverenja i za razlidite
metodologije, se najbolje moze videti sa slede¢ih grafika (legenda za sve grafike je ista,
videti sliku 17.).
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Slika 17. Legenda za grafike
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Slika 18. Prinosi, VaR i uslovni gubitak — analiti¢ki model
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Slika 19. Prinosi, VaR i uslovni gubitak — istorijska simulacija
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Slika 20. Prinosi, VaR i uslovni gubitak — filtrirana istorijska simulacija
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Slika 21. Prinosi, VaR i uslovni gubitak - GARCH(1,1) sa normalnom raspodelom
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Slika 22. Prinosi, VaR i uslovni gubitak - GARCH(1,1) sa studentovom raspodelom
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Slika 23. Prinosi, VaR i uslovni gubitak - GPDGARCH sa normalnom raspodelom

Sa grafika se jasno moze uociti postojanje dve osnovne kategorije modela za procenu VaR-
a 1 uslovnog gubitka. U prvu kategoriju spadaju jednostavni analiticki model sa
pretpostavkom o normalnoj distribuciji prinosa i model istorijske simulacije. Ono §to je
karakteristi¢no za njih je da se vrednosti VaR-a i uslovnog gubitka vrlo sporo menjaju i
nisu adaptivne na Sokove. To se jako dobro vidi sa po¢etkom finansijske krize, kada, tek
nakon prekoraCenja VaR-a, dolazi do adaptiranja na rezim visoke volatilnosti. Dodatni
problem ovih modela je i to §to, kad jednom udu u rezim visoke volatilnosti, teSko izlaze iz
tog rezima, odnosno izlaze tek kada podaci iz perioda visoke volatilnosti izadu iz

kotrljajuceg prozora.

Drugu kategoriju, ¢ine modeli uslovne volatilnosti kao §to su razlicite tipovi GARCH
modela, kao i modeli koji kombinuju uslovnu volatilnost i modelovanje repa distribucije
prinosa kao §to su GPD GARCH i filtrirana istorijska simulacija. Kod ovih modela se lako
moze videti da se procene VaR-a i uslovnog gubitka na dnevnom nivou menjaju u

zavisnosti od volatilnosti prethodnog dana. Takode, ove procene vrlo brzo reaguju na
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promenu volatilnosti i ulazak u rezim visoke volatilnosti, karakteristican za period

finansijske krize. Filtrirana istorijska simulacija i GPD GARCH dodatno imaju prednost $to

posebno modeluju repove distribucije prinosa, tako da prate asimetriju prinosa, za razliku

od GARCH modela sa studentovom ili normalnom raspodelom koji su simetri¢ni. Takode,

moze se videti da modeli sa studentovom distribucijom reziduala imaju najvece vrednosti

VaR-a i uslovnog gubitka za razli¢ite nivoe poverenja.

Prvi test koji je koriS¢en za statistiCku proveru tacnosti razli¢itih modela za procenu VaR-a

i uslovnog gubitka je Kupiec test. U sledece dve tabele date su vrednosti Kupiec-ove

statistike verodostojnosti, kao i odgovarajuce p vrednosti za svaki VaR model i za razliCite

nivoe poverenja: 95%, 99% i 99.5%. U tabeli 9. date su vrednosti testa za donji rep

distribucije prinosa, a u tabeli 10. za gornji rep distribucije prinosa.

Nivo poverenja 0.95 0.99 0.995 0.95 0.99 0.995
Ocekivane vrednosti 3.8415 3.8415 3.8415

AN 0.0998 38.7909 71.0475 0.7521 0.0000 0.0000
HS 0.2995 10.0824 16.1289 0.5842 0.0015 0.0001
FHS 0.0560 0.7091 0.8797 0.8129 0.3997 0.3483
EWMAnN 12.6262  45.5381 42.2039 0.0004 0.0000 0.0000
GARCHn 3.9978 30.9656 31.8428 0.0456 0.0000 0.0000
AR1GARCHn 3.7024 30.9656  29.9020 0.0543 0.0000 0.0000
GARCHt 7.1374 5.1630 1.3519 0.0075 0.0231 0.2450
AR1GARCHt 8.3725 5.8820 1.9156 0.0038 0.0153 0.1663
GJRn 1.0221 28.0341  29.9020 0.3120 0.0000 0.0000
AR1GJRn 2.1605 29.4853 243601 0.1416 0.0000 0.0000
GJRt 3.7024 2.2203 19156 0.0543 0.1362 0.1663
AR1GJRt 3.9978 2.7187 1.9156 0.0456 0.0992 0.1663
EGARCHN 5.9957 23.8600 40.0471 0.0143 0.0000 0.0000
AR1EGARCHN 5.6361 28.0341 37.9318 0.0176 0.0000 0.0000
EGARCHt 9.2472 8.2843 5.9793 0.0024 0.0040 0.0145
AR1EGARCHt 11.1181 8.2843 8.1291 0.0009 0.0040 0.0044
GPDGARCHN 1.6346 1.1380 0.5663 0.2011 0.2861 0.4517

Tabela 9. Kupiec test — donji rep distribucije prinosa
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Nivo poverenja 0.95 0.99 0.995 0.95 0.99 0.995
Ocekivane vrednosti 3.8415 3.8415 3.8415

AN 9.6542 16.3594  42.2039 0.0019 0.0001 0.0000
HS 2.0771 1.3659 5.0113 0.1495 0.2425 0.0252
FHS 0.0000 0.0000 0.5034 1.0000 1.0000 0.4780
EWMAnN 4.3040 7.4434 5.0113 0.0380 0.0064 0.0252
GARCHn 6.3284 0.4950 0.0603 0.0119 0.4817 0.8060
AR1GARCHn 9.1327 0.4950 0.0603 0.0025 0.4817 0.8060
GARCHt 6.7576 6.8330 9.5383 0.0093 0.0089 0.0020
AR1GARCHt 7.2020 7.9537 9.5383 0.0073 0.0048 0.0020
GJRn 2.5746 2.0693 0.2463 0.1086 0.1503 0.6197
AR1GJRNn 3.4258 2.0693 0.5663 0.0642 0.1503 0.4517
GJRt 2.5746 9.1803 5.9636 0.1086 0.0024 0.0146
AR1GJRt 3.4258 7.9537 7.6073 0.0642 0.0048 0.0058
EGARCHn 0.6310 0.4950 0.5663 0.4270 0.4817 0.4517
AR1EGARCHN 0.9123 0.7817 0.5663 0.3395 0.3766 0.4517
EGARCHt 0.9123 5.8129 7.6073 0.3395 0.0159 0.0058
AR1EGARCHt 0.6310 6.8330 7.6073 0.4270 0.0089 0.0058
GPDGARCHN 0.3074 0.0294 0.8797 0.5793 0.8638 0.3483

Tabela 10. Kupiec test — gornji rep distribucije prinosa

Kupiec-ov test bezuslovne pokrivenosti za donji rep distribucije prinosa pokazuje da jedino
filtrirana istorijska simulacija, GJR i AR1 GJR modeli sa t distribuiranim rezidualima, kao i
GPDGARCH model daju dobre procene VaR-a za sve nivoe poverenja. Sto se tice gornjeg
repa distribucije prinosa, pored filtrirane istorijske simulacije i GPDGARCH modela, GJR i
AR1 GJR model sa normalno distribuiranim rezidualima, kao i EGARCH i AR1 EGARCH
sa normalno distribuiranim rezidualima daju statisticki dobre procene VaR-a. Takode, na
vis$im nivoima poverenja GARCH 1 AR1 GARCH sa normalno distribuiranim rezidualima
daju adekvatne ocene. Imaju¢i u vidu da Kupiec test ne ispituje nezavisnost probijanja

VaR-a, u analizi modela za procenu VaR-a primenjen je i Christoffersen test uslovne
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pokrivenosti. U tabelama 11. i 12. dati su kritine vrednosti i p vrednosti za statistika
Cristoffersen-ovog testa.

Nivo poverenja 0.95 0.99 0.995 0.95 0.99 0.995
Ocekivane vrednosti 5.9914 5.9914 5.9914

AN 12.4601 47.3495 76.2438 0.0020 0.0000 0.0000
HS 15.1579  15.7152 19.6823 0.0005 0.0004 0.0001
FHS 0.1911 1.6175 1.1432  0.9089 0.4454 0.5646
EWMAnN 12.4180 46.0859 43.7166 0.0020 0.0000 0.0000
GARCHn 3.8784 29.6775 33.0670 0.1438 0.0000 0.0000
AR1GARCHn 3.5660 31.1577 31.0721 0.1681 0.0000 0.0000
GARCHt 6.7761 6.5465 1.6415 0.0338 0.0379 0.4401
AR1GARCHt 7.9834 7.3244 2.2325 0.0185 0.0257 0.3275
GJRn 4.0211 28.1873  31.0721 0.1339 0.0000 0.0000
AR1GIJRn 2.6501 29.6642  25.3755 0.2658 0.0000 0.0000
GJRt 6.5711 3.3276 2.2325 0.0374 0.1894 0.3275
AR1GJRt 3.8784 3.8788 2.2325 0.1438 0.1438 0.3275
EGARCHn 9.6639 26.4932 41.4996 0.0080 0.0000 0.0000
AR1EGARCHnN 5.6401 30.9147 39.3253 0.0596 0.0000 0.0000
EGARCHt 9.6639 9.9108 6.4510 0.0080 0.0070 0.0397
AR1EGARCHt 10.8365 9.9108 8.6711 0.0044 0.0070 0.0131
GPDGARCHn 2.4619 1.5995 0.6803 0.2920 0.4494 0.7117

Tabela 11. Christoffersson test — donji rep
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Nivo poverenja 0.95 0.99 0.995 0.95 0.99 0.995
Ocekivane vrednosti 5.9914 5.9914 5.9914

AN 12.2585 21.4251 43.7619 0.0022 0.0000 0.0000
HS 4.5021 4.0622 10.6214  0.1053 0.1312 0.0049
FHS 3.2278 0.6870 0.7419 0.1991 0.7092 0.6900
EWMAnN 11.3688 9.0074 5.4496 0.0034 0.0111 0.0656
GARCHn 6.9099 1.0269 0.2111 0.0316 0.5984 0.8998
AR1GARCHn 9.1187 1.0269 0.2111 0.0105 0.5984 0.8998
GARCHt 8.2995 7.0615 9.5530 0.0158 0.0293 0.0084
AR1GARCHt 7.2369 8.1584 9.5530 0.0268 0.0169 0.0084
GJRn 3.8689 2.4654 0.3781 0.1445 0.2915 0.8278
AR1GJRn 4.5003 2.4654 0.6803 0.1054 0.2915 0.7117
GJRt 3.8689 9.3625 5.9960 0.1445 0.0093 0.0499
AR1GIJRt 5.7831 8.1584 7.6303 0.0555 0.0169 0.0220
EGARCHn 6.7908 1.0269 0.6803 0.0335 0.5984 0.7117
AR1EGARCHnN 4.4761 1.2778 0.6803 0.1067 0.5279 0.7117
EGARCHt 6.7747 6.0663 7.6303 0.0338 0.0482  0.0220
AR1EGARCHt 4.4385 7.0615 7.6303 0.1087 0.0293 0.0220
GPDGARCHn 2.7677 0.7583 1.1432 0.2506 0.6844 0.5646

Tabela 12. Christoffersen test — gornji rep

Christoffersen test za donji rep daje vrlo sli¢ne rezultate kao i Kupiec test. Tako, prema
ovom testu, filtrirana istorijska simulacija, AR1 GJR sa t distribuiranim rezidualima i GPD
GACRH daju najbolje rezultate za sva tri nivoa poverenja. Sa druge strane, jednostavni
analiticki model, istorijska simulacija, EWMA sa normalno distribuiranim rezidualima, kao
i EGARCH sa t i EGARCH sa normalno distribuiranim rezidualima ne daju adekvatne
procene VaR-a ni na jednom nivou poverenja. Preostale varijacije GARCH modela sa
normalno distribuiranim rezidualima daju dobre procene samo na nivou poverenja od 0.95.
Ovo ide u prilog empirijskim ¢injenicama o postojanju debelih repova prinosa, usled ¢ega

modeli koji se zasnivaju na pretpostavkama o normalnoj raspodeli prinosa potcenjuju
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vrednosti VaR-a. Sto se ti¢e gornjeg repa distribucije prinosa, rezultati Christoferssen testa
pokazuju da filtrirana istorijska simulacija, GJR i AR1 GJR sa normalno distribuiranim
rezidualima i GPDGARCH daju adekvatne procene VaR-a za svaki nivo poverenja. Pored
njih, GARCH i AR1 GARCH sa normalno distribuiranim rezidualima, kao i EGACRH i
AR1 EGACRH sa normalno distribuiranim rezidualima daju dobre procene VaR-a za nivoe
poverenja od 0.99 i 0.995. Iz ovoga mozemo zakljuciti da postoji asimetrija u repovima
prinosa i to takva da je gornji rep distribucije prinosa tanji od donjeg, usled ¢ega za njegovo
modelovanje su adekvatni modeli koji pretpostavljaju normalnu distribuciju prinosa.
Takode, postojanje asimetrije u repovima prinosa zahteva modele za procenu koji posebno

tretiraju rep raspodele, a ne modele simetri¢nih raspodela kao $to su normalna i studentova.

Za razliku od testova koji su primenjeni u proceni VaR predvidanja i koji su dali adekvatne
rezultate, testovi koji su koris¢eni za back testiranje uslovnog gubitka su dali prili¢éno
neocekivane rezultate. Prvi test koji je koriS¢en za procenu predvidanja uslovnog gubitka je
Wong-ov test. Ovaj test je do sada bio primenjivan samo na simuliranim podacima, gde je
dao dobre rezultate i ovo mu je prva primena na empirijskim podacima. Osnovna
pretpostavka ovog testa je da prinosi imaju normalnu raspodelu, usled ¢ega je ovaj test
primenjen samo na modele koji pretpostavljaju normalnu raspodelu prinosa, ili normalnu
raspodelu reziduala (tabela 13). Takode, period back testiranja je iznosio godinu dana, tako
da broj prekoracenja u tabeli 13. predstavlja broj prekoracenja za period od godinu dana
(250 radnih dana). Polje proseCan ES iz tabele 13. predstavlja uslovni gubitak koji je
dobijen kao prosek prekoracenja vrednosti VaR-a u periodu od godinu dana. Rezultati back

testiranja za donji rep dati su u tabeli 13.
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Broj prekoracenja 16 17 6 10 10 12 21 26 16 15 17 11
0.95 | p-vrednost 0.000 0.000 1.000 1000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000
prose&an ES -2.155 -2.098 -1.914 -1.082 -0.933 -1.034 -1.742 -2.889 -2.727 -2.180 -2.090 -1.471
Broj prekoratenja 5 4 0 1 3 4 12 11 6 8 6 4
GARCHn 0.99 | p-vrednost 0.000 1.000 1.000 1000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 1.000 0.000 1.000
prosegan ES 2810 -2.515 -2.326 -1542 -1.061 -1.315 -2.122 -2.720 -3.141 -2.448 -2.919 -1.710
Broj prekoraéenja 2 2 0 0 0 3 9 9 2 5 6 3
0.995 | p-vrednost 0.000 0.000 1.000 1000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000
prosetan ES -3.549 -2993 -2.576 -2.576 -2.576 -1.415 -2.345 -2.815 -3.801 -2.200 -2.919 -1.765
Broj prekoracenja 15 16 6 10 10 13 22 26 15 14 18 11
0.95 | p-vrednost 0.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000
prosetan ES 2193 -2.125 -1.916 -1.083 -0.935 -1.040 -1.738 -3.053 -2.744 -2.248 -2.161 -1.419
Broj prekoratenja 4 3 0 1 3 4 12 11 6 9 6 4
AR1GARCHNn 0.99 | p-vrednost 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 1.000 0.000 1.000
prosecan ES -2950 -2.356 -2.326 -1.546 -1.064 -1.316 -2.126 -2.728 -2.935 -2.310 -2.910 -1.711
Broj prekoracenja 2 2 0 0 1 3 9 8 2 4 6 3
0.995 | p-vrednost 0.000 0.000 1.000 1000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 1.000 0.000 1.000
prosecan ES -3.555 -2.991 -2.326 -2.326 -1.153 -1.416 -2.350 -2.972 -3.809 -2.427 -2910 -1.764
Broj prekoracenja 15 14 6 9 9 12 20 25 18 14 15 8
0.95 | p-vrednost 0.000 1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000
prose¢an ES -2.129 -2.061 -2.085 -1.111 -1.050 -1.154 -1.788 -2.884 -2.594 -2.387 -2.352 -1.598
. Broj prekoratenja 4 3 2 0 1 4 12 12 8 7 7 5
0.99 | p-vrednost 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 1.000 0.000 1.000
proseéan ES 2654 -2.514 -2.148 -2.326 -1.462 -1.552 -2.200 -2.975 -3.083 -2.293 -2.889 -1.756
0.995 Broj prekoracenja 2 2 2 0 0 4 9 8 4 5 5 1
p-vrednost 1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000
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proseéan ES 2877 -3.167 -2.148 -2.576 -2.576 -1.552 -2.325 -2.782 -2.919 -2.243 -2.938 -2.210
Broj prekoracenja 15 14 6 11 9 13 20 26 17 15 16 9
0.95 | p-vrednost 0.000 0.001 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000
proseéan ES 2135 -2.066 -2.097 -1.100 -1.051 -1.157 -1.797 -3.047 -2.582 -2.308 -2.368 -1.525
Broj prekoradenja 4 3 2 0 1 4 12 11 8 9 7 5
AR1GJR 0.99 | p-vrednost 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 1.000 1.000 1.000
prosetan ES -2.667 -2.511 -2.153 -2.326 -1.475 -1.555 -2.214 -2.536 -2.981 -2.410 -2.632 -1.760
Broj prekoracenja 2 2 2 0 0 3 7 8 4 4 5 2
0.995 | p-vrednost 0.999 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000
prose¢an ES -2.888 -3.162 -2.153 -2.576 -2.576 -1.594 -2.365 -2.803 -2.940 -2.095 -2.921 -1.495
Broj prekoracenja 14 15 7 11 10 14 21 31 21 17 16 8
0.95 | p-vrednost 0.000 0.000 1.000 1000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000
prose¢an ES -2.124 -2.130 -1.881 -1.035 -1.024 -1.098 -1.694 -3.157 -2.562 -2.138 -2.271 -1.563
Broj prekoragenja 3 2 2 0 0 5 14 13 8 7 6 2
EGARCHn 0.99 | p-vrednost 0.000 0.000 1.000 1000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 1.000 0.000 1.000
prose¢an ES -2.713 -3.075 -2.193 -2.326 -2.326 -1.497 -1969 -3.352 -2.853 -2.311 -2.891 -1.557
Broj prekoracenja 2 2 2 0 0 3 13 12 4 4 5 1
0.995 | p-vrednost 1.000 0.000 1000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000
prose¢an ES -2.875 -3.075 -2.193 -2576 -2.576 -1.564 -2.033 -3.464 -2.815 -2.216 -2.690 -2.226
Broj prekoracenja 14 15 7 12 8 13 22 33 19 16 17 8
0.95 | p-vrednost 0.000 0.000 1.000 1000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000
prosecan ES -2.125 -2.133 -1.892 -1.062 -1.039 -1.131 -1.643 -3.437 -2.597 -2.201 -2.286 -1.565
AR1EGARCHnN Broj prekoracenja 3 2 2 1 0 5 14 13 9 8 6 2
0.99 | p-vrednost 0.000 0.000 1.000 1000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000
prosecan ES -2.719 -3.062 -2.206 -1.457 -2.326 -1.495 -1.977 -3.372 -2.747 -2.229 -2.887 -1.556
0.995 | Broj prekoratenja 2 2 2 0 0 4 12 11 5 3 4 1
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p-vrednost 1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 1.000 1.000 0.000 1.000
prose&an ES -2.877 -3.062 -2.206 -2.576 -2.576 -1.536 -2.109 -3.210 -2.426 -2.042 -2.914 -2.232

Broj prekoradenja 12 16 7 7 10 10 18 23 13 13 8 6
0.95 | p-vrednost 0.000 0.000 1.000 1000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000
prose&an ES -2.319 -2.123 -1960 -1.069 -0.933 -1.123 -1.870 -3.068 -2.796 -2.314 -2.810 -1.654

Broj prekoralenja 2 2 0 1 1 3 9 4 0 1 4 0
GPDGARCH 0.99 | p-vrednost 0.000 0.000 1.000 1000 1.000 1.000 0.000 0.000 1.000 1.000 0.000 1.000
prosetan ES -3.549 -2993 -2.326 -1.542 -1.147 -1.415 -2345 -3.746 -2.326 -2.219 -3.277 -2.326

Broj prekoracenja 2 1 0 0 0 3 3 3 0 0 2 0
0.995 | p-vrednost 0.000 0.000 1.000 1000 1.000 1.000 1.000 0.000 1.000 1.000 0.000 1.000
prosetan ES -3.549 -3.437 -2.576 -2.576 -2.576 -1.415 -2.415 -4.211 -2.576 -2.576 -5.263 -2.576

Tabela 13. Wongow test za donji

rep raspodele prinosa

Ocekivani ES

0.95 -2.0627
0.99 -2.6652
0.995 -2.8919

Tabela 14. Uslovni gubitak za normalnu raspodelu

157



Iz tabele se moze primetiti da ovaj test za sve modele daje samo dve p vrednosti i to O ili 1,
Sto je u praksi redak slucaj. Na osnovu detaljne analize formule iz Teoreme 4, doslo se do
zakljucka da je p vrednost pod jakim uticajem veli¢ine uzorka i vrednosti uslovnog gubitka,
a da, zbog toga, broj prekoracenja prakticno uopsSte ne utice na p vrednost. To se takode
moze videti iz tabele 13. gde na svim mestima gde je prosecan uslovni gubitak manji od
oc¢ekivanog uslovnog gubitka (vrednosti su date u tabelil4.), p vrednost je 1, bez obzira na
broj prekoracenja. Sa druge strane, svuda gde je uslovni gubitak veci od ocekivanog, p
vrednost je 0. Rezultati Wong-ovog back testiranja pokazuju da ovaj test nema mo¢ da

adekvatno razdvoji modele za procenu predvidanja uslovnog gubitka.

Slede¢i test koji je primenjen za testiranje uslovnog gubitka je bootstrap test. Rezultati
bootstrap back testiranja za donji rep dati su u tabeli 15., dok su za gornji rep dati u tabeli
16.

Nivo poverenja 0.95 0.99 0.995
Ocekivane vrednosti 0.05 0.05 0.05
AN 0.0001 0.0001 0.0001
FHS 0.1396 0.4947 0.6803
EWMAnN 0.0001 0.0001 0.0005
GARCHn 0.0014 0.0782 0.0888
AR1GARCHn 0.0027 0.1347 0.0759
GARCHt 1.0000 1.0000 0.9725
AR1GARCHt 1.0000 1.0000 0.9796
GJRn 0.0001 0.0142 0.0611
AR1GJRn 0.0001 0.0253 0.0231
GJRt 1.0000 0.9953 0.9110
AR1GJRt 1.0000 0.9968 0.9278
EGARCHn 0.0001 0.0001 0.0002
AR1EGARCHnNn 0.0001 0.0001 0.0002
EGARCHt 1.0000 0.9979 0.9162
AR1EGARCHt 1.0000 0.9975 0.9660
GPDGARCHn 0.1311 0.2105 0.3381

Tabela 15. Bootstrap metod back testiranja — donji rep
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Nivo poverenja 0.95 0.99 0.995

Ocekivane vrednosti 0.05 0.05 0.05

AN 0.0001 0.0001 0.0000
FHS 0.5472 0.1562 0.0768
EWMAnN 0.1902 0.2932 0.2836
GARCHn 0.3261 0.3566 0.7217
AR1GARCHn 0.2258 0.3912 0.7876
GARCHt 1.0000 1.0000 0.9644
AR1GARCHt 1.0000 1.0000 0.9845
GJRn 0.5873 0.2609 0.5209
AR1GJRn 0.5539 0.2839 0.4162
GJRt 1.0000 1.0000 0.9974
AR1GJRt 1.0000 1.0000 0.9974
EGARCHn 0.6636 0.4721 0.2148
AR1EGARCHn 0.5890 0.3903 0.2767
EGARCHt 1.0000 1.0000 0.9966
AR1EGARCHt 1.0000 0.9999 0.9969
GPDGARCHnNn 0.0320 0.0166  0.0138

Tabela 16. Bootstrap metod back testiranja — gornji rep

Rezultati iz tabele 15. pokazuju da za sve nivoe poverenja filtrirana istorijska simulacija,
GPD GARCH, kao i sve varijacije GARCH modela sa t-distribuiranim rezidualima daju
dobre procene uslovnog gubitka. Takode, ovi rezultati su u saglasnosti sa brojem
prekoragenja uslovnog gubitka datim u tabeli 7. i to na na¢in da su sve metodologije koje su
imale mali broj prekoracenja uslovnog gubitka ovim testom prihva¢ene. Medutim, postavlja
se pitanje da li su metodologije koje koriste studentovu raspodelu sa debelim repovima
mozda suviSe konzervativne? Mali broj prekoracenja uslovnog gubitka ne implicira
bezuslovno da je metodologija za procenu uslovnog gubitka dobra, ve¢ moze da znaci da
model daje suvise Siroke granice za VaR 1 uslovni gubitak. Upravo ovo tvrdenje bootstrap
test ne moze adekvatno da testira. Ovaj test jednostavno ne daje dobru diferencijaciju

razli¢itih metodologija za procenu uslovnog gubitka, $to se odli¢no vidi iz Tabele 16. gde je
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vecina modela prihvacena kao adekvatna, a Sto nije bio slucaj kad smo te iste modele

testirali nekim od testova za VaR.

Imajuéi u vidu da Wong-ov test ne daje dobre rezultate, jer ne uzima dovoljno u obzir
frekvenciju prekoracenja VaR-a, a da sa druge strane bootstrap test previse uzima u obzir

frekvenciju prekoracenja VaR-a, kao tre¢i test primenjen je Embrechet-ov V1 test.

Nivo poverenja 0.95 0.99 0.995

AN -0.0065 -0.0162 -0.0187
HS -0.0018 -0.0162 -0.0206
FHS -0.0001 -0.0081 -0.0110
EWMAnR 0.0021 0.0023  0.0032
GARCHn 0.0012 0.0009 0.0012
AR1GARCHn 0.0012 0.0010 0.0015
GARCHt -0.0054 -0.0076 -0.0086
AR1GARCHt -0.0056 -0.0076 -0.0080
GJRn 0.0021 0.0010 0.0011
AR1GJRn 0.0017 0.0011 0.0014
GJRt -0.0038 -0.0057 -0.0062
AR1GJRt -0.0037 -0.0057 -0.0072
EGARCHn 0.0020 0.0029 0.0024
AR1EGARCHN 0.0018 0.0027 0.0028
EGARCHt -0.0039 -0.0062 -0.0053
AR1EGARCHt -0.0046 -0.0056 -0.0053
GPDGARCHn 0.0000 0.0007 -0.0010

Tabelal7. V1 test — donji rep

160



Nivo poverenja 0.95 0.99 0.995

AN 0.0063 0.0089 0.0087
HS 0.0021 0.0032 0.0010
FHS 0.0001 0.0004 0.0008
EWMAnN 0.0006  -0.0001 -0.0002
GARCHn 0.0004 0.0000 -0.0009
AR1GARCHn 0.0006  -0.0002 -0.0007
GARCHt -0.0054 -0.0115 -0.0075
AR1GARCHt -0.0055 -0.0097 -0.0076
GJRn 0.0001 0.0004 0.0000
AR1GJRn 0.0001 0.0003 0.0002
GJRt -0.0047 -0.0066 -0.0089
AR1GJRt -0.0047 -0.0065 -0.0058
EGARCHnN -0.0001 -0.0006  0.0008
AR1EGARCHnN 0.0001  -0.0001 0.0004
EGARCHt -0.0046  -0.0058 -0.0080
AR1EGARCHt -0.0047 -0.0059 -0.0080
GPDGARCHnN 0.0007 0.0011 0.0011

Tabelal8. V1 test — gornji rep

V1 test posmatra prose¢no odstupanje svih prinosa koji su premasili VaR od procenjenog
uslovnog gubitka i podrazumeva da, §to je model za procenu uslovnog gubitka bolji,
prosecno odstupanje ¢e biti blize nuli. Za donji rep iz tabele 17. se moze videti da GPD
GARCH model ima prosecno odstupanje najblize 0 na svim nivoima poverenja. Sa druge
strane, tabela 18. za gornji rep pokazuje da je odstupanje najblize 0 za varijacije GARCH
modela sa normalno distribuiranim rezidualima 1 za filtriranu istorijsku simulaciju, $to se
delimi¢no slaze sa rezultatima Christoffersen-ovog testa. Pa ipak, postoje dva osnovna
problema Embrechet-ovog V1 testa. Prvi je §to je ovim testom data samo statistika, ali ne i
njena raspodela usled ¢ega nije moguce definisati kriticnu oblast za odbacivanje testa, tj.
nije moguce statisticki testirati hipotezu. Drugi problem, je taj Sto, sa velikim brojem

prekoracenja VaR-a, vrednost ove statistike prirodno konvergira nuli, tako da se moze
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desiti da model koji ima najveéi broj prekoraenja ima vrednost statistike najblizu nuli.

Ovaj problem se moze izbeci tako §to se posmatra prosta statistika koja obuhvata samo

sumu odstupanja prinosa od uslovnog gubitka kada je VaR prekoracen:

S = Zf=1(7”t - (_E"St)l(rt<—V&T?t)

(5.3)

Sto je statistika S bliZza nuli, to je model bolji. Takode, ukoliko su dva modela po apsolutnoj

vrednosti jednaka, prednost ima model ¢ija je vrednost statistike S negativna.

Nivo poverenja 0.95 0.99 0.995

AN -1.0816 -1.2318 -1.1608
HS -0.3227 -0.8762 -0.7432
FHS -0.0138 -0.3146 -0.2315
EWMAnN 0.4654 0.1868 0.1617
GARCHn 0.2432 0.0657 0.0538
AR1GARCHn 0.2248 0.0691 0.0642
GARCHt -1.1159 -0.3646 -0.1895
AR1GARCHt -1.1715 -0.3735 -0.1840
GJRn 0.3763 0.0702 0.0476
AR1GJRn 0.3166 0.0745 0.0573
GJRt -0.7467 -0.2456 -0.1415
AR1GJRt -0.7198 -0.2496 -0.1653
EGARCHn 0.4044 0.1937 0.1183
AR1EGARCHn 0.3575 0.1880 0.1322
EGARCHt -0.8206 -0.3206 -0.1491
AR1EGARCHt -0.9847 -0.2935 -0.1579
GPDGARCHn -0.0003 0.0200 -0.0136

Tabela 19. Suma odstupanja prekorac¢enja VaR-a od uslovnog gubitka-donji rep
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Nivo poverenja 0.95 0.99 0.995
AN 0.8369 0.5347 0.4357
HS 0.3144 0.1314 0.0258
FHS 0.0176 0.0122 0.0166
EWMAnN 0.1198 -0.0027 -0.0059
GARCHn 0.0509 -0.0004 -0.0142
AR1GARCHn 0.0789 -0.0062 -0.0107
GARCHt -0.7411 -0.2299 -0.0450
AR1GARCHt -0.7556 -0.1834 -0.0459
GJRn 0.0089 0.0111 0.0005
AR1GJRn 0.0119 0.0090 0.0023
GJRt -0.7059 -0.1193 -0.0712
AR1GJRt -0.6906 -0.12355 -0.04047
EGARCHn -0.0225 -0.0165 0.0105
AR1EGARCHn 0.0104 -0.0039 0.0062
EGARCHt -0.7334 -0.1214 -0.0561
AR1EGARCHt -0.7522 -0.1177 -0.0562
GPDGARCHn 0.1138 0.0390 0.0225

Tabela 20. Suma odstupanja prekoracenja VaR-a od uslovnog gubitka-gornji rep

Rezultati S testa za donji rep pokazuju da GPD GARCH na svim nivoima poverenja ima
sumu najblizu nuli. Sa druge strane, za gornji rep rezultati S testa pokazuju da je minimalna
suma odstupanja prekorac¢enja VaR-a od uslovnog gubitka kod ARLGARCHnN, AR1GJRn i
AR1EGARCHnN modela.

Konacno, kao najbolji test za rangiranje modela za procenu uslovnog gubitka, odreden je
normalizovani uslovni gubitak za sve modele i za oba repa raspodele i dobijeni su sledeci

rezultati.

163



Nivo poverenja 0.95 0.99 0.995
Ocekivane vrednosti 1 1 1

AN 1.299 1.343 1.326
HS 1.098 1.055 1.015
FHS 1.022 1.003 0.971
EWMAnN 1.124 1.111 1.133
GARCHn 1.053 1.033 1.038
AR1GARCHn 1.054 1.030 1.045
GARCHt 0.833 0.812 0.834
AR1GARCHt 0.830 0.809 0.834
GJRn 1.099 1.051 1.048
AR1GJRn 1.087 1.046 1.060
GJRt 0.887 0.865 0.882
AR1GJRt 0.890 0.863 0.875
EGARCHn 1.105 1.120 1.101
AR1EGARCHnN 1.106 1.110 1.106
EGARCHt 0.895 0.883 0.905
AR1EGARCHt 0.889 0.888 0.890
GPDGARCHn 1.023 1.039 1.045

Tabela 21. Normalizovani uslovni gubitak za donji rep raspodele
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Nivo poverenja 0.95 0.99 0.995
Ocekivane vrednosti 1 1 1

AN 1.274 1.305 1.274
HS 1.111 1.099 1.050
FHS 0.999 1.019 1.023
EWMAnN 1.018 1.004 1.002
GARCHn 1.007 1.006 0.991
AR1GARCHnN 1.011 1.004 0.987
GARCHt 0.831 0.809 0.836
AR1GARCHt 0.827 0.815 0.829
GJRn 0.996 1.012 0.999
AR1GJRn 0.997 1.010 1.002
GJRt 0.848 0.852 0.821
AR1GJRt 0.849 0.847 0.833
EGARCHn 0.994 1.001 1.024
AR1EGARCHnN 0.997 1.005 1.014
EGARCHt 0.855 0.856 0.834
AR1EGARCHt 0.847 0.861 0.840
GPDGARCHnN 1.028 1.042 1.039

Tabela 22. Normalizovani uslovni gubitak za gornji rep raspodele

Iz tabele 21. jasno se vidi, da za donji rep raspodele prinosa, srednji normalizovani uslovni
gubitak najblizi jedinici ima FHS model i to za sve modele. Sa druge strane, GARCHn i
AR1GARCHn, pored GPDGARCHn takode pokazuju dobro rezultate, $to je u slucaju prva
dva modela u suprotnosti sa rezultatima Christofferson-ovog testa. Takode, jasno se vidi da
modeli koji pretpostavljaju studentovu raspodelu precenjuju vrednost uslovnog gubitka.
Rezultati za gornji rep raspodele se razlikuju za razli¢ite nivoe poverenja. Tako npr. za nivo
poverenja od 95% najbolji rezultat ima FHS model, za nivo poverenja od 99% najbolji
rezultat ima EGARCHN, dok za 0.995% najbolji rezultat ima GJRn model. Za razliku od

donjeg repa raspodele, ovde dosta modela (uglavnhom oni koji pretpostavljaju normalnu
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raspodelu) pokazuje dobre rezultate, Sto se slaze sa rezultatima Christoffersen-ovog testa i

Sto ukazuje na postojanje asimetrije u repovima.

Imajuéi u vidu da normalizovani gubitak nema poznatu raspodelu, na osnovu koje bismo
mogli da odbacimo ili prihvatimo neki od modela za procenu uslovnog gubitka, kao i da
testovi za uslovni gubitak ne daju dobre rezultate, nova metodologija za back testiranje

uslovnog gubitka bi trebalo da obuhvati sledec¢a dva koraka:

1. Christoffersen-ov back test za VaR, koji bi bio preliminarni test, na osnovu kojeg bi

se model prihvatio ili odbacio

2. Normalizovani uslovni gubitak, na osnovu kojeg bi se razli¢iti modeli koji su prosli

prvi korak rangirali, kako bi se izabrao najbolji model.

Sumarni rezultat ova dva koraka za donji rep raspodele prinosa S&P500 dat je u sledecoj
tabeli.
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Nivo poverenja 0.95 0.99 0.995 0.95 0.99 0.995
AN 0.0020 0.0000 0.0000 1.299 1.343 1.326
HS 0.0005 0.0004 0.0001 1.098 1.055 1.015
FHS 0.9089 0.4454 0.5646 1.022 1.003 0.971
EWMAnN 0.0020 0.0000 0.0000 1.124 1.111 1.133
GARCHn 0.1438 0.0000 0.0000 1.053 1.033 1.038
AR1GARCHn 0.1681 0.0000 0.0000 1.054 1.030 1.045
GARCHt 0.0338 0.0379 0.4401 0.833 0.812 0.834
AR1GARCHt 0.0185 0.0257 0.3275 0.830 0.809 0.834
GJRn 0.1339 0.0000 0.0000 1.099 1.051 1.048
AR1GJRn 0.2658 0.0000 0.0000 1.087 1.046 1.060
GJRt 0.0374 0.1894 0.3275 0.887 0.865 0.882
AR1GJRt 0.1438 0.1438 0.3275 0.890 0.863 0.875
EGARCHn 0.0080 0.0000 0.0000 1.105 1.120 1.101
AR1EGARCHn 0.0596 0.0000 0.0000 1.106 1.110 1.106
EGARCHt 0.0080 0.0070 0.0397 0.895 0.883 0.905
AR1EGARCHt 0.0044 0.0070 0.0131 0.889 0.888 0.890
GPDGARCHn 0.2920 0.4494 0.7117 1.023 1.039 1.045

Tabela 23. Sumarno back testiranje uslovnog gubitka za donji rep raspodele

Iz prethodne tabele se jasno vidi da FHS model daje i najbolju procenu VaR-a i najbolju
procenu ES na svim nivoima poverenja, dok je slede¢i model koji daje dobre rezultate u
oba slu¢aja GPDGARCHn model. Sa druge strane, GARCH modeli koji se baziraju na
studentovoj raspodeli i za koje Christoffersen-ov test daje povoljan ishod, za normalizovani
uslovni gubitak daju rezultate znacajno manje od 1, Sto znaci da precenjuju vrednost
uslovnog gubitka. Sumarni rezultati back testiranja iz dva koraka za gornji rep raspodele
prinosa (tabela 23), pokazuju znacajne razlike.
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Nivo poverenja 0.95 0.99 0.995 0.95 0.99 0.995
AN 0.0022 0.0000 0.0000 1.274 1.305 1.274
HS 0.1053 0.1312 0.0049 1.111 1.099 1.050
FHS 0.1991 0.7092 0.6900 0.999 1.019 1.023
EWMAnN 0.0034 0.0111 0.0656 1.018 1.004 1.002
GARCHn 0.0316 0.5984 0.8998 1.007 1.006 0.991
AR1GARCHn 0.0105 0.5984 0.8998 1.011 1.004 0.987
GARCHt 0.0158 0.0293 0.0084 0.831 0.809 0.836
AR1GARCHt 0.0268 0.0169 0.0084 0.827 0.815 0.829
GJRn 0.1445 0.2915 0.8278 0.996 1.012 0.999
AR1GJRn 0.1054 0.2915 0.7117 0.997 1.010 1.002
GJRt 0.1445 0.0093 0.0499 0.848 0.852 0.821
AR1GJRt 0.0555 0.0169 0.0220 0.849 0.847 0.833
EGARCHn 0.0335 0.5984 0.7117 0.994 1.001 1.024
AR1EGARCHnN 0.1067 0.5279 0.7117 0.997 1.005 1.014
EGARCHt 0.0338 0.0482 0.0220 0.855 0.856 0.834
AR1EGARCHt 0.1087 0.0293 0.0220 0.847 0.861 0.840
GPDGARCHn 0.2506 0.6844 0.5646 1.028 1.042 1.039

Tabela 24. Sumarni back testiranje uslovnog gubitka za gornji rep raspodele

Rezultati za gornji rep, po osnovu oba testa, pokazuju da razli¢ite varijacije autoregresionih
GARCH modela sa normalno distribuiranim rezidualima daju najbolje procene uslovnog
gubitka. Ovo je, pre svega, posledica postojanja asimetrije u raspodeli prinosa, pri ¢emu je

doniji rep deblji od gornjeg repa.

Iz prethodne empirijske analize moze se zakljuditi da je, za modelovanje VaR-a i uslovnog
gubitka, od presudnog znacaja adekvatno modelovanje volatilnosti prinosa. Takode, u
slu¢aju postojanja debelih repova i asimetrije, neophodno je koristiti modele koji to na
adekvatan nacin uzimaju u obzir, kao §to su modeli zasnovani na teoriji ekstremnih

vrednosti i filtrirana istorijska simulacija. Ova dva zakljucka posluzila sa kao osnova za
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Monte-Carlo simulaciju, koja je upotrebljena za modelovanje kapitalnih zahteva za trzisne

rizike baziranih na uslovnom gubitku.

5.3 Kapitalni zahtevi za trziSne rizike bazirani na

uslovnom gubitku

Osnovni problem koji se javlja prilikom prevodenja kapitalnih zahteva za trziSne rizike
zasnovanih na VaR metodologiji u kapitalne zahteve za trziSne rizike zasnovane na
metodologiji uslovnog gubitka, je odnos izmedu vrednosti jednodnevnog VaR-a i uslovnog
gubitka. Ukoliko postoji pretpostavka o normalnoj raspodeli prinosa, ovaj odnos se moze
jednostavo analiti¢ki odrediti pomocu sledece formule (Kerkhof i Melenberg, 2004):

—ES(x/x < —VaR) = % (5.4)

gde su x prinosi, a f i F funkcija gustine i funkcija raspodele standardizovane normalne
raspodele, respektivno. Tako na primer, ukoliko posmatramo VaR na nivou poverenja od
99% i ako podrazumevamo da prinosi imaju normalnu distribuciju, VaR, kao kvantil
normalne distribucije, iznosi¢e 2.33, dok ¢e, na osnovu formule 5.4, uslovni gubitak biti
2.66. U ovom pojednostavljenom primeru, jednodnevni VaR bi iznosio 87% jednodnevnog
uslovnog gubitka. Medutim, kao §to je ve¢ objasnjeno, empirijske ¢injenice govore u prilog
tome da normalna raspodela, koja podrazumeva konstantnu volatilnost, nije dobra za
modelovanje prinosa. Takode, rezultati empirijske analize razli¢itih modela za procenu
VaR-a i uslovnog gubitka su pokazali da samo modeli koji adekvatno modeluju volatilnost

i repove raspodele daju dobre procene ovih parametara.

Imajuéi to u vidu, uradene su Monte Carlo simulacije koje volatilnost modeluju GARCH
modelom, a debele repove studentovom distribucijom i, na osnovu njih, odreden je odnos
VaR-a i uslovnog gubitka. Takode, uradene su simulacije odnosa VaR-a i uslovnog gubitka

za samu studentovu raspodelu sa razli¢itim brojem stepeni slobode.
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Monte Carlo simulacija je statistiCki metod koji se Koristi za ,,pravljenje” distribucija
verovatno¢a kroz generisanje velikog broja ,,pseudo” slucajnih uzoraka iz pretpostavljene
raspodele (Esch et al., 2005). U praksi upravljanja rizicima, Monte Carlo simulacija se
najcesce koristi za modelovanje distribucija prinosa/portfolija, a, na osnovu njih, i mera
rizika cena kompleksnih finansijskih instrumenata. Sam postupak podrazumeva da se prvo
definisu relevantni faktori rizika, odnosno modeli koji opisuju ponasanje tih faktora.
Slede¢i korak podrazumeva definisanje odredene raspodele koja ¢e najbolje opisati
ponasanje buducih promena faktora rizika. U praksi se za modelovanje promena cena

portfolija Cesto koristi normalna distribucija, ili distribucija dobijena iz proslih podataka.

U ovoj disertaciji Monte Carlo simulacija upotrebljena je za modelovanje jednodnevnog
VaR-a i uslovnog gubitka na nivou poverenja 99%. Sustinski, simulacijom je dobijena
jednodnevna volatilnost, pri ¢emu je pretpostavljeno da je ona GARCH (1,1), a da reziduali
imaju normalnu distribuciju ili studentovu distribuciju. Takode, celokupna vremenska
serija prinosa S&P500 indeksa posluzila je kao uzorak (eng. ,,presample®) na osnovu kojeg
su dobijeni parametri za simulaciju GARCH (1,1) modela sa normalno rasporedenim

rezidualima. To isto, ponovljeno je i za studentovu raspodelu reziduala.

Za svaki od pretpostavljenin GARCH modela simulirano je 5000 putanja sa po 10000
opservacija, na osnovu kojih je dobijeno 5000 GARCH volatilnosti, a pomoc¢u njih i 5000
VaR vrednosti i 5000 uslovnih gubitaka. Osnovni cilj ovako dobijenih VaR vrednosti i
uslovnih gubitaka je da se ustanovi odnos izmedu VaR-a i uslovnog gubitka za razlicite
distribucije. Sam odnos VaR-a i uslovnog gubitka za razliciti broj stepeni slobode

studentove raspodele, najbolje se moze videti sa sledece slike.
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Odnos VaR-a i uslovnog gubitka
8
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Slika 24. Odnos VaR-a i uslovnog gubitka

Sa slike 24. se moze videti da, §to su deblji repovi posmatrane distribucije (studentova
distribucija sa 3, 4, 5, 6, 7 stepeni slobode), to su vece razlike izmedu VaR-a i uslovnog
gubitka. Za broj stepeni slobode izmedu 20 i 30 vrednosti VaR-a i uslovnog gubitka su
najblize. Kolike su tacno razlike u te dve mere rizika, najbolje se moze videti iz sledeée

tabele.
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Presample GARCH(1,1) sa Normalnom raspodelom 0.84
Presample GARCH(1,1) sa t raspodelom 0.65
Normalna raspodela 0.87
t; raspodela 0.65
t, raspodela 0.72
t; raspodela 0.76
ts raspodela 0.78
t; raspodela 0.80
ts raspodela 0.81
ty raspodela 0.82
tio raspodela 0.82
ty; raspodela 0.83
ty5 raspodela 0.84
ty raspodela 0.85
t,5 raspodela 0.86
ty raspodela 0.86

Tabela 26. Odnos VaR-a i uslovnog gubitka

Iz prethodne tabele se moze videti da odnos VaR-a i uslovnog gubitka varira izmedu
vrednosti 0.65 i 0.87*. Dodatno, moZe se videti da su rezultati simulacija za GARCH sa
normalnom raspodelom i rezultati simulacija za studentovu raspodelu za broj stepeni
slobode veéi od 15 bliski vrednosti dobijenoj analitickim oblikom (datim jedna¢inom 5.4),
a prema kojoj je odnos jednodnevnog VaR-a i jednodnevnog uslovnog gubitka sa nivoom
poverenja od 99% 0.87, tj. VaR=0.87-ES. Osnovna svrha ovako dobijenih odnosa VaR-a i
uslovnog gubitka je da omogu¢i modelovanje novih kapitalnih zahteva, koji ¢e se bazirati

na uslovnom gubitku.

Sa obzirom da se kapitalni zahtev prema Bazelu 2.5 bazira na proceni VaR-a i stres VaR-a

za period krize, odredivanje novog kapitalnog zahteva zasnovanog na uslovnom gubitku,

* Ova vrednost dobijena je analiti¢ki za normalnu raspdelu i nivo poverenja od 99% (videti jednadinu 5.4).
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podrazumeva odredivanje odnosa VaR-a i uslovnog gubitka ES, kao i odnosa izmedu stres
VaR-a i stres uslovnog gubitka. Imajuc¢i u vidu, da je u praksi i dalje najéesSée koris¢ena
raspodela za procenu VaR-a i uslovnog gubitka — normalna raspodela, kao i da rezultati za
studentovu raspodelu iznad 15 stepeni slobode daju slican odnos VaR-a i uslovnog gubitka
kao i za normalnu, multiplikativni faktor uz jednodnevni uslovni gubitak dobijen je iz
odnosa VaR=0.87-ES i iznosi:

m. = 0.87- (3 + k) = 2.6 + 0.87k (5.5)

gde je k uvecanje multiplikativnog faktora, koje se odreduje na osnovu broja prekoracenja

VaR-a, a koje je dato u tabeli 2.

Sa druge strane, ako se uzme u obzir da se prema Bazelu 2.5, stres VaR odreduje na
osnovu izabranog jednogodisnjeg kriznog perioda® - za njegovu procenu modeli bazirani
na normalnoj raspodeli potcenjuju njegovu vrednost, usled Cega treba izabrati model koji
adekvatno opisuje debele repove. Posto studentova raspodela za broj stepeni slobode do 10
spada u modele raspodela sa debelim repovima, za procenu odnosa stres VaR-a i stres
uslovnog gubitka uzeta je srednja vrednost pondera datih u tabeli 22 (od 4 do 10 stepeni
slobode) i dobijen odnos stres VaR=0.79-stres ES. Na osnovu ovog odnosa dobijen je

multiplikativni faktor za stres uslovni gubitak:
ms =079+ (3 + k) = 2.4+ 0.79k (5.6)

U prilog izbora ovakvog pondera idu i empirijski rezultati dobijeni prilikom procene VaR-a
i ES indeksa S&P500 GARCH modelom sa studentovom raspodelom, koji su pokazali da
je u periodima krize broj stepeni slobode varirao izmedu 5 i 8. Na osnovu ovako dobijenih

multiplikativnih faktora, novi kapitalni zahtev za trzi$ne rizike moZemo izraziti kao:

*® Period krize ili period stresa podrazmeva da ponaganje prinosa karakteridu ekstremni dogadaji, tj. dogadaji
koji pripadaju repu raspodele, usled ¢ega se oni bolje modeluju raspodelama sa debelim repovima.
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MRC, = m, - max(ESe_1,— %80 ESe—y) +my - max(sES,_y, — %82, SES, ) (5.7)
Gde je MRC kapitalni zahtev za trzi$ni rizik u trenutku t, ES;_; jednodnevni uslovni
gubitak za prethodni dan, sES;_; stres jednodnevni uslovni gubitak za t-1 dan izabranog
perioda stresa, m, multiplikativni faktor uz jednodnevni uslovni gubitak ES;_; koji iznosi
(2.6+0.87k), mg multiplikativni faktor uz jednodnevni stres uslovni gubitak sES;_; koji
iznosi (2.4+0.79K), a k je uvecanje multiplikativnog faktora, koje se u oba slucaja menja u
skladu sa zahtevima koji su postavili supervizori, a koje odrazava rezultate back testiranja i

samim tim performansi kori§¢enog internog modela (Tabela 2).

Za razliku od Bazel 2.5 standarda, u ovako definisanom kapitalnom zahtevu za trzi$ne
rizike, javlja se isklju¢ivo jednodnevni uslovni gubitak iz razloga $to se samo back
testiranje sprovodi poredenjem jednodnevnih prinosa sa procenjenim jednodnevnim VaR-
om. Na taj nacin se izbegava nedoslednost u kapitalnim zahtevima definisanim Bazel-om
koji ukljucuju destodnevni VaR, a njegovu preciznost testiraju jednodnevnim VaR-om.
Takode, misljenja sam da se Bazelski multiplikativni faktor, koji iznosi 3+k, implicitno
zasniva na pravilu kvadratnog korena vremena (eng. square root of time), koje omogucava
da se pod pretpostavkama o normalnoj raspodeli prinosa i iid. svojstvu, desetodnevni VaR
dobija kao /10 -jednodnevni VaR. Samim tim, vrednost novog kapitalnog zahteva nije
ugrozena (u smislu njenog potencijalnog smanjena), jer uz jednodnevni uslovni gubitak 1

dalje stoji ponder, koji je dobijen modifikacijom Bazelskog na gore opisan naéin.

Ovako definisani kapitalni zahtevi mogu znacajno da pomognu finansijskim institucijama
prilikom odredivanja ekonomskog kapitala, odnosno interne procene kapitala neophodnog
za pokri¢e rizika, propisane drugim stubom Bazela, jer se baziraju na realnijim
pretpostavkama. Pre svega, kapitalna izdvajanja se zasnivaju na uslovnom gubitku, koji je
za razliku od VaR-a koherentna mera rizika. Takode, ovako definisan kapitalni zahtev
omogucava koriS¢enje razli€itih modela za periode stresa i stabilne periode, Sto se vidi kroz

razli¢ito definisane multiplikativne faktore. Konac¢no, pokazuje doslednost u smislu back
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testiranja i vrednosti samog kapitalnog zahteva, jer se u oba slucaja koristi jednodnevna

mera rizika.

Na kraju, moram da napomenem, da je Bazelski komitet u decembru 2014. (BIS, 2014)
godine izdao novi predlog za racunanje kapitalnih zahteva baziranih na uslovnom gubitku,
a koji je usvojen u januaru 2016. godine u vidu novog dokumenta pod nazivom ,,Minimalni
kapitalni zahtevi za upravljenje trzi$nim rizikom* (BIS, 2016). Ovaj dokument U mnogome
menja postojece kapitalne zahteve, a i samo odredivanje uslovnog gubitka. Sam uslovni
gubitak se odreduje kao zbir skaliranih uslovnih gubitaka za razli¢ite horizonte likvidnosti,
pri ¢emu je desetodnevni uslovni gubitak osnov za dalje skaliranje. Sami horizonti
likvidnosti su definisani za svaku klasu aktive posebno. Za obracun kapitalnih zahteva,
uslovni gubitak se odreduje kao proizvod uslovnog gubitka izraCunatog na osnovu perioda
stresa (od 12 meseci) i redukovanog skupa faktora rizika i uslovnog gubitka izarCunatog na
osnovu poslednjih 12 meseci i svih faktora rizika. Ovaj proizvod se dalje skalira uslovnim
gubitkom izar¢unatim na osnovu poslednjih 12 meseci i redukovanog skupa faktora rizika.
Takode, umesto nivoa poverenja od 99%, uslovni gubitak se ratuna na osnovu nivoa
poverenja od 97.5%. Intuicija za ovakav prelazak je to §to su 99% VaR i1 97.5% uslovni
gubitak jednaki ukoliko prinosi imaju normalnu raspodelu. Back testiranje validnosti
modela i dalje podrazumeva back testiranje VaR-a samo sada na dva nivoa poverenja -
97.5% i 99%, pri ¢emu broj prekoracenja VaR-a sa nivoom poverenja od 99% sluzi kao

osnov za povecanje kapitalnih zahteva.
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6 Zakljutak

Dosadasnja praksa u upravljanju trziSnim rizicima u finansijskim institucijama se
prevashodno zasniva na proceni VaR parametra. Velikoj popularnosti ove mere doprineli su
njena jednostavnost, kao 1 regulatorni zahtevi narodnih banaka koji slede Bazelske
standarde, a koji su do sada propisivali izdvajanje kapitala za pokri¢e trziSnih rizika
zasnovano na ovoj meri. Pa ipak, svetska ekonomska kriza je dovela do znaajnog
preispitivanja adekvatnosti ove mere i uopSte njene moguénosti da predvidi ekstremno
riziéne dogadaje. Nakon toga, pod pritiskom akademske i stru¢ne javnosti, Bazelski komitet
je doneo nove smernice (BIS, 2011, 2012), koje preporucuju upotrebu uslovnog gubitka
umesto VaR-a za procenu trzi$nog rizika. Kao i do sad, ove smernice predstavljaju samo
okvir u kojem se izrazava tendencija prelaska na novu meru rizika, ali ne i nacin na koji to
treba da se desi. Osnovni cilj ove doktorske disertacije bio je upravo da omoguci prelazak
sa metodologije zasnovane na VaR meri na metodologiju zasnovanu na uslovnom gubitku.
Sa tim u vezi uradena je analiza postojece regulative, kao i teorijska analiza modela za
procenu uslovnog gubitka. Nakon toga, svi modeli (njih 17) su primenjeni na empirijsku
seriju prinosa S&P500 indeksa, koji je uzet kao dobar primer za trzisni portfolio.
Performanse razli¢itih modela su testirane i back testovima za VaR i back testovima za
uslovni gubitak. Rezultati back testiranja VaR-a, ukazuju na to da je za modelovanje VaR-a
na vis§im nivoima poverenja, neophodno uzeti u obzir i klasterovanje volatilnosti i debele
repove prinosa. Modeli koji najcesce daju dobre rezultate pri back testiranju su filtrirana
istorijska simulacija, GPD modeli sa GARCH modelovanim rezidualima, i GARCH modeli
sa pretpostavkom o studentovoj raspodeli prinosa. Za razliku od modela za back testiranje
VaR-a, analizirani modeli za back testiranje uslovnog gubitka nisu u stanju da adekvatno

rangiraju performanse razli€itih modela za procenu uslovnog gubitka. Medu modelima za
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back test uslovnog gubitka, po prvi put je na realnim podacima primenjen Wongov* (2008)
test za back testiranje i pokazalo se da ne daje ni priblizno dobre rezultate da bi mogao da
se primeni u praksi. Kao zakljucak, namece se Cinjenica da back testiranje uslovnog
gubitka, ne moze da se posmatra odvojeno od back testiranja VaR-a, tj. da je neophodno

sprovesti 1 jedan i drugi test da bi se doslo do odgovaraju¢eg modela.

Konac¢no, da bi se dobili novi kapitalni zahtevi zasnovani na uslovnom gubitku, uradene su
Monte Carlo simulacije za normalnu i studentovu raspodelu sa razli¢itim brojem stepeni
slobode. Na osnovu njih je definisan odnos uslovnog gubitka i VaR-a koji je ukljucen u
nove multiplikativne faktore za nove kapitalne zahteve za trziSne rizike. Takode, sami
kapitalni zahtevi su konstruisani tako da prave razliku izmedu perioda krize i relativno
stabilnih perioda, kao i da budu dosledni u smislu kori§¢enja jednodnevne mere rizika za

procenu i jednodnevne mere rizika za back testiranje.

Rezultat ove disertacije je metodoloski okvir koji predlaze najadekvatnije modele za
procenu uslovnog gubitka, najadekvatniji model za back testiranje uslovnog gubitka i,
konac¢no, sam kapitalni zahtev za upravljanje trziSnim rizikom finansijskih institucija.

Njime je bankama, prakti¢no, trasiran pun tranzicije od VaR-a ka uslovnom gubitku.

*® Ovo je jedan od retkih testova koji Bazelski komitet eksplicitno pominje za back testiranje uslovnog
gubitka u dokumentu ,,Messages from the academic literature on risk measurement for the trading book.
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Mpwunor 1.

U3jaBa o0 ayTopcTBY

MoTnucaHu-a CeneHa Totnh

6poj nHaeKca

UsjaBmwyjem
[0a je AOKTOPCKa AucepTaumja nog HaC10BOM
,/IHTEPHU MOAEeNM 33 NPOLEHY TPXKULIHOT PU3MKA 3aCHOBAHU HA YC/IOBHOM rybuUTKy

®  pe3y/aTaT CONCTBEHOr UCTPaXKMBAYKOr paaa,

® [a npeanoseHa auceprauuvja y UEAMHW HM Yy OENOBMMAa Huje Buaa npeasioxeHa 3a
Aobuvjarbe 61MN0 Koje Annaome npema CTyAMjCKUM NPOrpamuma Apyrnx BUCOKOLLKOJSICKUX
yCTaHoBa,

® [acy pe3yaTaT KOPEKTHO HaBeAEeHU U

®  [1a HUCaM KpLUMO/Na ayTopcKa NpaBa v KOPUCTUO UHTENEeKTyasIHy CBOjUHY APYTUX nua.

MoTtnuc aoKTopaHaa

Y beorpagy, 17.04.2016.

S eleva T
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Mpunor 2.

U3jaBa 0 MICTOBETHOCTU LUTaAMMNaHe U

eNeKTPOHCKe Bep3uje AOKTOPCKOr paaa

Mme n npesnme ayTtopa CeneHa ToTtuh

bpoj nHaekca

Ctyamjckm nporpam

Hacnos paaa NHTEpHM MOAEenun 33 NPOLEHY TPXRULIHOT PU3MKA 3aCHOBAHM HA YCIOBHOM IyBUTKY

MeHTOp ap Mwuanua Bynajuh, pegosHu npodecop

S elevs s

MNoTtnucaHu/a

M3jass/byjem Aa je wTamnaHa Bep3unja MOr AOKTOPCKOr paZia UCTOBETHA eJIEKTPOHCKOj BEP3UjU KOjy
cam npepao/na 3a objaB/bMBatbe Ha noptany AurutanHor penosutopujyma YHuBepsuteTa y
beorpaay.

[o3BosbaBam Aa ce ob6jaBe MOjM IMYHKU NOAALM Be3aHM 3a A0bunjarbe akageMcKor 3Bakba AOKTopa
HayKa, Kao LTO Cy Me M Npe3nmMe, rognHa n mecto pohera u aaTym oagbpaHe paaa.

OBM NMYHU MNogauM Mmory ce o6jaBUTM Ha MPEXKHMM CTpaHMUuama aurutanHe 6ubnauoTeke, y
€/IEKTPOHCKOM KaTasiory vy nybavKkaumnjama YHusepsuTeTa y beorpaay.

MoTnuc aoKkTOpaHAA

Y beorpagy, 17.04.2016. . e
S elene. T
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Mpwunor 3.

U3jaBa o kopuwhemwy

Osnawhyjem YHuBep3auTeTcky 6ubamnoteky ,Ceetozap Mapkosuh” pa y  Aurutantu
peno3sutopujym YHuBep3uTeTa y beorpasy yHece mojy LOKTOPCKY AUCEPTaLMjy NoA HaC/I0BOM:

MHTepHU moaenu 33 NPOLEHY TPXKULIHOI PU3MKA 3aCHOBAHU HA YCAOBHOM ryOUTKY

KOja je moje ayTOpCKO geno.

[ucepTaumjy ca CBUM NpWIO3MMa Npeaao/na cam y esIeKTPOHCKOM GpopmaTy NorogHOM 3a TpajHo
apxusupame.

Mojy AOKTOPCKY AMcepTaumjy noxpareHy y AurutanHm penosmtopujym YHusepsuteTa y beorpaay
MOTy [la KOpUCTE CBM Koju nowTyjy oapenbe cagp:kaHe y ogabpaHom Tuny anueHue KpeatusHe
3ajegHuue (Creative Commons) 3a Kojy cam ce oanyumo/na.

1. AytopcTBo
@AyTOpCTBO - HEKOMepUUjanHO
3. AyTopcTBO — HEKOMepLMjanHo — 6e3 npepase
4. AyTOpCTBO — HEKOMEPLMjANHO — AeIUTU NoA, UCTUM YC0BMMA
5. AyTopcTBo — 6e3 npepage
6. AyTOpCTBO — AENUTU NOA UCTUM YCNOBUMA

(Monnmo fa 3a0KpyXkuTe camo jedHy o4 WwecT NoHyheHMX NMLEeHLM, KpaTak Onuc ANLEHUM AaT je
Ha nonehuHu nucta).

MoTtnuc poKTOopaHaa

Y Beorpagy, 17.04.2016. S QM %\.b/
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