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Predgovor

Kao reakcija na velike finansijske krize tokom dvadesetog veka, koje su rezultirale
bankrotom mnogih finansijskih institucija, poslednjih dvadesetak godina u savremenim finansijama
razvijeni su brojni koncepti za upravijanje i merenje rizika. Glavna metodologija za upravljanje
rizikom je metoda vrednosti pod rizikom, koja se u praksi kombinuje sa drugim tehnikama za
minimiziranje rizika u poslovanju, kako bi se postigli optimalni poslovni rezultati. Vrednost pod
rizikom (Value at risk - VaR) predstavlja najveéi gubitak portfolija koji moze da se ocekuje u
posmatranom periodu, sa datim nivoom poverenja. Ova vrednost je jednostavan, lako razumljiv
broj, koji predstavija rizik kome je institucija izloZena na finansijskom trzistu. U okviru postupka
upravljanja rizicima definisan je minimalni zahtevani kapital neophodan za zastitu od rizika. Princip
racunanja pomenutog kapitala se zasniva upravo na VaR metodologiji.

U radu je detaljno analizirana VaR mera rizika, njene osobine, metode za njeno
izracunavanje, kao i metode za procenu tacnosti VaR modela. Za odredivanje vrednosti pod rizikom
obradene su tri glavne metode. parametarska, istorijska i metoda Monte Carlo simulacija. Opisani
su i analizirani faktori koji uticu na metode za izracunavanje VaR-a - nivo poverenja i vremenski
period posmatranja, zatim postupci za izracunavanje VaR mere rizika pomoc¢u datih metoda, kao i
prednosti i mane ovih metoda. Primena navedenih metoda je sprovedena na realnim podacima o
kretanjima cena akcija velikih svetskih kompanija (Microsoft, Caterpillar, Procter&Gamble,
MCDonalds i JPMorgan). Posmatrane su cene akcija navedenih kompanija, u periodu od godinu
dana i, na osnovu tih podataka, izracunat je dnevni VaR za razlicite nivoe poverenja (90%, 95% i
99% nivo poverenja). U radu je izvr§en poseban osvrt na metodu za evaluaciju VaR-a, tzv.
backtesting metodu. Ucinak VaR modela meren je primenom nekoliko razlicitih vrsta statistickih
testova. Kao najcesce razmatrani u teoriji, u radu su predstavijeni i analizirani sledeci testovi za
testiranje unazad: Kupiecovi testovi (test proporcije neuspeha i test vremena do pojave prvog
neuspeha), Bazelski ,,semafor® pristup, Kristofersenov test prognoze intervala, mesoviti Kupiecov
test, zajednicki Kristofersenov i zajednicki mesoviti Kupiecov test. U procesu evaluacije posmatrane
su procene za dnevni VaR u periodu od godinu dana, za razlicite vrste portfolija.

Ovom prilikom Zelim da izrazim izuzetnu zahvalnost svom mentoru dr Zagorki Lozanov-
Crvenkovi¢ za znanje preneto tokom studija, profesionalno i strucno usmeravanje pri izradi ovog
rada, kao i za dragocenu pomo¢ i sugestije kojim je doprinela da ovaj rad bude zavrsen.

Zahvaljujem se i svojoj porodici na razumevanju i podrsci, za vreme studija i uopste. Ovaj
rad posvecujem svojoj baki, koja mi je pomogla da zavrsim fakultet.

U Novom Sadu, 15.04.2014. Elena-Andrea Marina
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1 Uvod

1.1 Uvodni deo

Cesto smo u situaciji da donosimo odluku bez uvida u sve posledice i nesigurnosti koje ona
moze doneti, a pri tom neke od posledica mogu biti nepovoljne. Precizna definicija rizika ne postoji,
ali ono $to je zajednic¢ko svim definicijama su neizvesnost i gubitak.

Rizik predstavlja svaku neizvesnu situaciju u poslovanju, odnosno verovatnocu gubitka
(smanjenje dobitka) nastalu kao rezultat neizvesnih dogadaja u poslovanju [20].

Na savremenim finansijskim trziStima finansijske institucije izloZene su brojnim
rizicima. Trzi$ni rizik, kreditni rizik, valutni rizik, rizik kamatnih stopa, rizik sektora, rizik
likvidnosti, svi ti rizici u ve¢em ili manjem obimu postoje u finansijskom poslovanju. Najpoznatija
vrsta rizika koja se vezuje za hartije od vrednosti je trzi$ni rizik, tj. neizvesnost u vezi sa promenom
cena hartija od vrednosti.

Upravljanje rizicima je postalo neizostavan deo finansijskog poslovanja. To je proces u kom
se identifikuje, meri i kontroliSe izloZenost riziku. Osnovni ciljevi upravljanja rizikom su
optimizacija odnosa rizika i prinosa, da bi se izbegla nesolventnost finansijske institucije i da bi
se maksimizirala stopa prinosa na kapital, uz korekciju rizika. Regulisanje rizika, kao krajnji cilj
celog procesa proucavanja rizika, zahteva poznavanje faktora koji odreduju visinu i prirodu rizika sa
kojim se u svom poslovanju sre¢u finansijske institucije.

U svom poslovanju, finansijske institucije se u danaSnje vreme suocavaju sa dva velika
izazova: upravljanje rizicima i maksimizacija profita. Ovo predstavlja tezak zadatak, buduc¢i da su
rizici brojni i tesko se identifikuju, a jos teze kontrolisu.

Upravljanje rizikom ima dva glavna cilja:

- da poboljsa finansijske performanse institucije, i
- da osigura da jedna institucija ne pretrpi neprihvatljive gubitke.

Finansijske institucije uvec¢avaju prihode preuzimanjem rizika i upravljanjem njime. Stoga,
za profitabilnost institucije od presudnog je znacaja upravljanje odnosom rizika i prihoda.
Premije rizika, koje se ostvare u svakodnevnom poslovanju, sluze za amortizovanje o¢ekivanih
gubitaka, dok vlastiti kapital sluzi za pokrivanje neocekivanih gubitaka.

Finansijski rizik se ispoljava na dva nafina, u materijalnom i nematerijalnom
obliku. Materijalna komponenta predstavlja gubitak dela ili celog iznosa ulaganja, a nematerijalna
predstavlja gubitak poslovnog ugleda.

Finansijski rizici su rizici povezani sa mogué¢im gubitkom na finansijskom trzistu. Mogu se
klasifikovati u pet kategorija:

- trzi$ni rizik — rizik zbog nestabilnosti trzi$nih cena finansijskih instrumenata usled promene
kamatnih stopa, deviznih kurseva i cene akcija,

- kreditni rizik — rizik da partner u finansijskoj transakciji nece ispuniti svoju
ugovorom preuzetu finansijsku obavezu,

- rizik likvidnosti — rizik da finansijska organizacija ne poseduje dovoljno likvidnih
sredstava za izmirenje dospelih obaveza ili rizik da dode do neocekivanih odliva likvidnih
sredstava,
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- operativni rizik — rizik koji se javlja usled gresaka ili nepredvidenih dogadaja u toku
izvrSavanja poslovnih aktivnosti, ¢iji uzrok mogu biti ljudski ili tehnicki faktori,

- zakonski rizik — rizik usled neodgovarajuéih zakona za reSavanje pravnih pitanja koja se
odnose na bankarsko poslovanje [11].

Rizik se wuopsteno definiSe kao neizvesnost buduéeg ishoda, nestabilnost zbog
neoCekivanih rezultata. Rizici mogu biti razli¢iti, a jedna od Sirih podela je na poslovne i
neposlovne rizike. Poslovni rizici su posledica faktora poslovnog okruZzenja, dok su
neposlovni rizici vezani za ekonomsko i politicko okruzenje, pa finansijske institucije ne mogu
da ih kontroliSu. Dakle, u finansijskom poslovanju, rizik bi se mogao definisati kao moguénost da
plasirana sredstva neée zaraditi ocekivanu stopu prinosa, odnosno da ¢e nastati gubitak u
konkretnom poslu.

Ocekivani gubici su kolebanja u vrednosti, koja se mogu predvideti na osnovu
raspolozivih informacija, dok su neoc¢ekivani gubici mogucéa odstupanja od ocekivanih gubitaka i
oni su razlog nastajanja rizika.

Na finansijskom trzi§tu postoji potreba za reSavanjem problema optimalnog ulaganja u
odabrana dobra, pod odredenim rizikom. Moguca ulaganja ¢ine portfolio, pa zapravo treba resiti
problem optimizacije portfolija koji ukljucuje meru rizika ulaganja. Prilikom ulaganja u odredeni
portfolio nisu poznati podaci o prinosu koji ¢ée doneti taj portfolio, tako da pri svakom ulaganju
postoji rizik. Rizik se moZe proceniti koriste¢i razli¢ite mere rizika. Prve ideje za procenjivanje
rizika portfolija poti¢u od Markowitz-a, koji je merio rizik varijansom prinosa. Kasnije su se
pojavile i VaR (Value at Risk), CVaR (Conditional Value at Risk) mere rizika.

U ovom radu detaljno ¢e biti analizirana VaR mera rizika.

VaR predstavlja najveéi gubitak portfolija, koji moze da se o¢ekuje u posmatranom periodu,
sa datim nivoom poverenja.

VaR je postao glavna mera rizika u bankarskim regulativama i u unutrasnjem upravljanju
rizicima banaka. lako je VaR, kao mera rizika, superiorniji od volatilnosti, ¢esto je osporavan
zbog nedostatka osobine subaditivnosti. On se znatno jednostavnije racuna od vecine mera
rizika, i samim tim zauzima znac¢ajan poloZzaj u praksi. Tokom 1996. godine, 99% VaR je prihvac¢en
od strane Bazelskog sporazuma, kao glavna mera rizika za odredivanje moguceg gubitka. Takode
je postao centralno merilo internog rizika za upravljanjem bankarskim sistemima.

Znacajnu ulogu u upravljanju rizicima medunarodnog bankarskog i ostalog finansijskog
sektora ima Bazelska komisija za nadzor banaka. Bazel je postao opSte prihvacen standard od
znacaja za finansijske tokove i investicionu politiku. Ovim sporazumom uvodi se i definiSe pojam
minimalnog zahtevanog kapitala, koji mora biti ispunjen kako bi se banke zastitile od rizika.

U ovom radu detaljno ¢ée biti definisan VaR kao mera rizika i obja$njene najznacajnije
metode za njegovo izra¢unavanje.
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1.2

Lista oznaka i termina

Investicija predstavlja svaki oblik ulaganja sredstava u cilju ostvarivanja profita.

Portfolio je skup finansijskih sredstava kao $to su gotovina, akcije, obveznice i druge hartije
od vrednosti, koje su u posedu jednog investitora.

Prinos je dobitak ili gubitak dobara u odredenom periodu. Prinos sadrZi dve komponente:
kamata ili dividenda i kapitalna dobit, koja predstavlja razliku u ceni u odnosu na pocetnu
investiciju.

R=P—Py+d
Stopa prinosa se definiSe kao odnos zbira realizovanih priliva (kamate, dividendi) i
kapitalne dobiti i cene koju je investitor platio za pocetnu investiciju.

Data je sledecom formulom:
_ d+Kg

Py
gde je d priliv od dividendi, K, kapitalna dobit, K; = P;—P, i P, poCetna cena.
Ovom merom se ocenjuju razli¢ite investicije, od nekretnina do akcija i obveznica. Finansijski
instrumenti se obi¢no procenjuju na osnovu ostvarenih stopa u proslosti, koji se posle porede
sa dobrima istog tipa, kako bi se utvrdilo koja investicija je najprivla¢nija. Cesto se koristi
izraz prinos kada se govori o stopi prinosa.

b

Diversifikacija je tehnika upravljanja rizikom, koja kombinuje razli¢ite vrste investicija
unutar jednog portfolija. Ova tehnika pruza moguénost smanjenja rizika portfolija sa¢injenog
od vise investicija koje pojedinacno nose veéi rizik od samog portfolija, uz veéu stopu
prinosa. Diversifikacija tezi da izjedna¢i nesistematiéne pojave rizika u jednom
portfoliju, tako Sto ¢e pozitivan ucinak nekih investicija neutralisati negativni ucinak
drugih investicija. Zato diversifikacija ima smisla samo ako finansijski instrumenti u
portfoliju nisu u savrSenoj korelaciji, tj. nisu svi koeficijenti korelacije pozitivni u odnosu na
trziste.

Alokacija dobara se odnosi na strategiju raspodele portfolija svih investicija na razlicite
klase dobara i imovine kao Sto su akcije, obveznice, hartije od vrednosti sa trziSta novca.
Alokacija dobara predstavlja organizovan i efikasan metod diversifikacije.

Kratka prodaja ili nepokrivena prodaja je prodaja bez pokric¢a hartijama od vrednosti koje
su pozajmljene i koje se posle kratkog vremena moraju vratiti uz dogovorenu kamatu.

Trzisni rizik je izloZenost promeni trziSne vrednosti portfolija, koja ne moze biti predvidena.
Pretpostavimo da trgovac poseduje portfolio sastavljen od akcija. Naravno, on zna kolika je
danasnja vrednost njegovog portfolija, ali je neizvesno kolika ¢e vrednost portfolija biti za
nedelju dana [13].
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Matematicke oznake:

R skup realnih brojeva
1) prazan skup
N skup prirodnih brojeva

N (u,0?)normalna raspodela sa o¢ekivanjem u i standardnom devijacijom o

f(x) funkcija raspodele slu¢ajne promenljive sa normalnom A/7(0,1) raspodelom
Fx(x) funkcija raspodele slu¢ajne promenljive X
E(X) matematicko ocekivanje slucajne promenljive X

P (X < x) verovatnoca da sluCajna promenljiva X uzima vrednost manju od x

Ay i =1,...,n, i-ti tezinski koeficijenti portfolija
Aj vrednost i-te aktive
Rp prinos portfolija
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1.3 Pregled definicija i teorema

Definicija 1.1. Podskup F partitivnog skupa P (L) je o - algebra nad Q ako su zadovoljeni uslovi:
1. Q €F,
2. ako AEF, tadai A€ F, gdeje A komplement dogadaja A u odnosu na skup
3. akoje {Ai}ien € F, onda Ui A; EF.

Uredeni par (Q, F) naziva se merljiv prostor. °

Definicija 1.2. Neka je dat merljiv prostor (0, F). Funkcija P : F — [0,1] za koju vazi da je
1. P(Q) =1,
2. P(A) = 0, zasvakiA € F,
3. P2, A)=XiL,P(4)), zasvakiniz A, €F, i = 1,2,...,n,..

takav daje A;N Aj = @ zasvakoi # j, i,j = 1,2,...,n,...

naziva se verovatnoc¢a na ), a broj P(A) je verovatnoca slucajnog dogadaja A.

Uredena trojka (12, F, P) je prostor verovatnoce. °

Definicija 1.3. Slucajna promenljiva X nad prostorom verovatnoée ({2, F, P) je funkcija

X : ) > R, za koju vazi da je za svako x € R
{we) | X(w) <x} €F °

Definicija 1.4. Funkcija raspodele slucajne promenljive X nad prostorom verovatnoce
(0, F, P), uoznaci F,, je preslikavanje skupa R u skup [0,1] definisano sa
E.(x) = P(X < x). °

Definicija 1.5. Matematicko ocekivanje neprekidne slucajne promenljive definisemo sa:
E(x) = fjooox f(x)dx, ako je fjooo 1x|f(x)dx < oo,
gde je f(x) gustina raspodele verovatnocée za koju vazi Fy(x) = f(x) . °

Definicija 1.6. Neka je X slucajna promenljiva sa matematickim ocekivanjem E(X). Varijansa
ili disperzija slucajne promenljive X se definiSe kao matematicko ocekivanje kvadrata
odstupanja slucajne promenljive X od matematickog ocekivanja,

D(X) =E(X —EWX)’
Kvadratni koren iz varijanse naziva se standardna devijacija
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o =DX). °
Definicija 1.7. Neka je X diskretna slucajna promenljiva i r strogo pozitivan broj. Tada je:
- r-ti momenat: u, = E(X"), ukoliko E(X") postoji
- rti centralni moment: Mr = E((X — E(X))")
Matematicko ocekivanje slucajne promenljive X je prvi momenat.
Drugi centralni momenat nazivamo varijansom (disperzijom) slucajne promenljive X. ®

Definicija 1.8. Normalna raspodela N (1,0%) sa ocekivanjem u € R i standardnim odstupanjem
o > 0je odredena funkcijom gustine

fx) = j—e_(x_m)z/zaz, gdejex € R.

oV2m

Normalna raspodela sa parametrima p = 0 i 6% = 1 zove se standardizovana normalna raspodela i
obelezava se sa V(0,1 ). °

Definicija 1.9. Neka je data slucajna promenljiva X i neka je F(x) njena funkcija raspodele.
Neka je a realan broj iz intervala (0,1) . Kvantil reda o (ili a-kvantil) je svaki broj xoeR za koji

vaze nejednakosti

Fx))<ai lim,, F(x)=a .
Definicija 1.10. Gornji a-kvantil za slucajnu promenljivu X je definisan sa
Q*,(X) = sup{x € R|P(X < x) <a}, a € (0,1).
Donji o-kvantil za slucajnu promenljivu X je definisan sa

Q. (Y) = inf{y e R|IP(Y £ y) =2 a},a € (0,1). °

Definicija 1.11. Kovarijansa slucajnih promenljivih X i Y, u oznaci oxy, definise se kao
oxy = cov(X,Y) = E[(X — E[X])(Y — E[Y])],
Ovo je ekvivalentno sa
cov(X,Y) = E[XY] — E[X][Y]

Ako je axy = 0, kaZemo da su slucajne promenljive X i Y nekorelisane, za axy > 0 su pozitivno

korelisane, a za axy < 0 su negativno korelisane. °

Definicija 1.12. Neka su X i Y slucajne promenljive nad prostorom verovatnoce (2,F, P) i neka su

ox i oy njihova standardna odstupanja. Koeficijent linearne korelacije za X i Y je

_EXY)-E(X)E(Y) _ oxy

Ox0y UXU}"

Pxy

Za koeficijent korelacije bilo koje dve slucajne promenljive vazi |p| < 1. °
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2 Mere rizika

Raspodela verovatno¢a mogucéih prinosa predstavlja osnov za procenu rizika. Ona pokazuje
na koji nac¢in je ukupna verovatnoca raspodeljena na pojedina¢ne vrednosti moguéeg prinosa. U
teoriji se obi¢no pretpostavlja normalna raspodela, tj. koristi se da aproksimira neku drugu
raspodelu. Normalna raspodela je u potpunosti odredena sa dva parametra: ocekivani prinos i
standardna devijacija prinosa.

Pretpostavicemo da postoji konaéno mnogo vrednosti za moguce prinose, pa ¢emo za
procenu ocekivanog prinosa Koristiti ocekivanje za diskretnu sluc¢ajnu promenljivu. Ocekivani
prinos se izracunava kao ponderisana aritmeticka sredina moguéih prinosa, pri ¢emu su ponderi
upravo verovatnoée nastupanja odredenih prinosa.

n
Op = Z piv;
i=1

gde je p; vrednost i —tog prinosa, a v; verovatnoca nastanka i —tog prinosa.

Varijabilnost (promenljivost) prinosa, tj.odstupanje od ocekivanog prinosa meri se
standardnom devijacijom prinosa. Ona prikazuje prose¢no odstupanje od ocekivanog prinosa.
Dakle, standardna devijacija prinosa opisuje rizik.

Formula za izracunavanje standardne devijacije prinosa je:

n

o= Zvi(Pi— p)?

i=1

Odluke je moguce donositi i kroz meduzavisnost o¢ekivanog prinosa i standardne devijacije.
U tom smislu postoje dva osnovna pravila odlucivanja.

Prvo pravilo je da se izmedu hartija od vrednosti sa istim ocekivanim prinosom bira ona
koja ima manju standardnu devijaciju, tj. ima manji rizik, jer vecu korisnost ima ona hartija od
vrednosti koja ima manji rizik.

Drugo pravilo se odnosi na situaciju kada biramo izmedu hartija od vrednosti sa istom
standardnom devijacijom. Tada biramo onu koja ima ve¢i o¢ekivani prinos, tj. sada veéu korisnost
ima ona hartija od vrednosti koja obeéava visi prinos.
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2.1  Osobine mera rizika: koherentnost, konveksnost i subaditivnost

Kao §to je ve¢ reCeno, postoje razli¢ite mere rizika, VaR, CvaR, standardna devijacija o, a
pozeljne osobine koje bi mera rizika trebala da ima su: koherentnost, subaditivnost, konveksnost, o
kojima ¢e biti re¢i u ovom odeljku.

Definicija 2.1. Operator R: L? - (—o0,] je koherentna mera rizika, ako zadovoljava sledeée
osobine:

1) R(C) = C, za svaku konstantu C,

2) R(1 =X+ 1Y) < (1 = DHR(X) + AR(Y), za svako A €[0,1] (konveksnost)
3) RXX)<R(Y) kadajeX <Y, (monotonost)

4 R(X) <0, kada || X* - X|l, > 0i R(X*) <0, (zatvorenost).

Operator R se naziva koherentna mera rizika u uZem smislu, ako vazi dodatno
5) RAX)=2AR(X), zaA> 0 (pozitivna homogenost).
Osobina 1) moZe biti zamenjena opStijim uslovom koji se dobija kombinacijom osobina 1) i 2)
R(X+ C) = R(X) + C, za svaku konstantu C. °
Kombinacijom osobina 2) i 3) dobijamo jednu veoma vaznu osobinu, a to je subaditivnost.

Subaditivnost je jedna od veoma bitnih osobina i problem koji se ¢esto javlja u finansijama je njen
nedostatak.

Definicija 2.2. Neka su XiY sluajne promenljive koje predstavljaju gubitke dve razlicite
investicije. Mera rizika je je subaditivna, ako vazi da je rizik od gubitka portfolija koji se sastoji od
te dve investicije manji ili jednak zbiru rizika pojedina¢nih investicija, tj. vazi:

R(X+Y) <RX)+R(). )

Monotonost je takode znac¢ajna osobina.
Ako skoro sigurno vazi X(w) < Y(w) za o, tada rizik od gubitka X (w) nece preéi Y (w). Takode,
ako primenimo 3) na slucaj = sup (X) , kada je X ograni¢eno od gore i zatim primenimo 1), onda
uvek vazi

R(X) < sup (X)

u sluc¢aju kada je Y = 0, vazi
R(X) <0, kadajeX < 0. °
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2.2 Vrednost pod rizikom — VaR

Vrednost pod rizikom (Value at Risk), skraceno VaR, je mera rizi¢nosti investicije na
finansijskom trzistu. U pitanju je najveéi gubitak koji moze da se ocekuje u datom vremenskom
intervalu, sa datim nivoom poverenja. Vazno je napomenuti da je VaR samo procena moguceg
gubitka [11]. Jedna od prednosti VaR-a je u tome Sto je on jednostavan, lako razumljiv broj, koji
predstavlja meru rizika kome je institucija izloZena na finansijskom trzistu.

Termin Value at Risk (VaR) nije bio zabelezen kao finansijski termin sve do pocetka
1990-te godine, ali je on, zapravo, nastao mnogo godina ranije. Naime, moglo bi se re¢i da on
vodi poreklo od potrebe za bezbednos¢u kapitala americkih firmi sa pocetka XX veka, pocevsi sa
primenom neformalnog kapitalnog testa, koju je njujorska berza (New York Stock Exchange-
NYSE) prva sprovela na svojim ¢lanovima oko 1922. godine [30]. VaR ima svoje korene u
Markowitz-ovoj portfolio teoriji. Naime, metodologija na kojoj se zasniva VaR predstavlja rezultat
integrisanja savremene portfolio teorije (koja se fokusira na vrednovanje i senzitivnost finansijskih
instrumenata) i statisti¢ke analize, koja proucava faktore rizika [29]. Godine 1998. banke su pocele
da koriste VaR meru rizika za racunanje potrebnih regulatornih sredstava.

VaR je uveo Dennis Weatherstone, predsednik americke banke JP Morgan, sa ciljem da mu
se pruzi moguénost da svakodnevno kontrolise rizik kome je izloZena njegova kompanija. On je
svojim analitiCarima dao zadatak da mu svaki dan dostavljaju izvestaj, u kome ¢e se nalaziti samo
broj, koji oznacava potencijalni gubitak tog dana. Koliko je koristan VaR model ubrzo su primetile i
sve vodece banke na Wall Street-u i u Evropi.

Direktno ili indirektno, sistematski i na odgovaraju¢i nacin, VaR mere su nastale pod
uticajem portfolio teorije. Nezavisno, Markowitz (1952) i Roy (1952) su objavili VaR mere kao
podrsku portfolio optimizacije.

U ovom poglavlju navodimo osobine VaR mere rizika, kao §to su pozitivna homogenost i
monotonost. Vide¢emo da, u opStem slucaju, ne vaze subaditivnost i konveksnost, ali da postoje
uslovi pod kojima oni vaze.

UceSée pozicija u posmatranom vremenskom periodu u portfoliju je fiksno, Sto znaci da
nam VaR daje moguénost samo da procenimo potencijalni gubitak, ukoliko se struktura portfolija
ne bude menjala. VaR se uvek racuna s obzirom na neki vremenski period i onda nam sama
vrednost govori o potencijalnom gubitku, u datom vremenskom periodu. Budu¢i da je u pitanju
ocena koja se ratuna sa odredenim nivoom poverenja, o procenjenom gubitku moZemo govoriti
samo kao o potencijalnom, anikako ne mozemo re¢i da je to broj koji nam pokazuje koliki je
maksimalno mogu¢ i siguran gubitak. Dakle, VaR ne prikazuje potencijalne gubitke u slucaju
nekih vanrednih okolnosti. Na primer, ako je interval poverenja zadat na nivou 95%, izracunati
pokazatelj nam govori o tome da ne bi trebalo da izgubimo vise od navedenog iznosa u 95%
slucajeva, ali nam ne kaze $ta bi moglo da se desi u preostalih 5% slu¢ajeva.
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VaR modeli za merenje rizika zasnivaju se na nekoliko pretpostavki. Jedna od njih se
odnosi na karakteristike stohastickog procesa, za koji verujemo da se nalazi u osnovi kretanja
kljuénih vrednosti na finansijskim trzistima (cena/prinos).

Cesto ovi modeli polaze od pojednostavljenih pretpostavki, koje u praksi nisu
zadovoljene (pretpostavka da su prinosi normalno rasporedeni).

Druga pretpostavka se odnosi na fiksna uce$¢a finansijskih instrumenata u portfoliju za
koji se ra¢una VaR. Ovo je moguce tvrditi samo u slucaju kratkih vremenskih intervala, dok sa
produzenjem horizonta, za koji se racuna VaR, ova pretpostavka nije zadovoljena.

Oznacimo dobitak investicije nakon posmatranog perioda sa X. Veli¢ina -X je gubitak
investicije, ozna¢imo je sa Y. U momentu odredivanja veli¢ine investicije nije poznat njen dobitak,
pa ga tretiramo kao slucajnu promenljivu. To znaci da su dobitak investicije X i gubitak investicije
Y slu¢ajne promenljive.

VaR se moze posmatrati sa dve tacke gledista, posmatrajuci dobitak ili posmatrajuci gubitak
investicije. Definisana preko gubitka investicije, VaR mera rizika investicije na nivou poverenja o
definisana je o - kvantilom gubitka investicije Y, @« € (0,1).

Definicija 2.3 VaR mera rizika, definisana preko gubitka investicije je
VaR ,(Y):= Q,(Y) = inf{y € R|P(Y < y) = a},a € (0,1). °

Znacdi, VaR je gubitak investicije koji nece biti prevaziden u a -100% slucajeva.
Ovde se VaR mera rizika gubitka investicije definiSe preko donjeg a-kvantila slu¢ajne promenljive
X.

Definicija 2.4 VaR mera rizika, definisana preko dobitka investicije je
VaR{_,(X) :=Q{_,(X) = sup{x € RIPX <x) <1 —-a}, a € (01). e

Ovo znaci da je VaR prinos investicije koji ¢e biti prevaziden u a - 100% slucajeva.

Ovde se VaR mera rizika dobitka investicije definiSe preko gornjeg a-kvantila slu¢ajne promenljive
X.

U obe definicije, najcescée vrednosti za a su 0.9, 0.951 0.99.

U narednoj teoremi prikazana je veza izmedu gornje dve definicije VaR mere rizika.

Teorema 2.1. [12] Neka su X i Y redom slucajne promenljive prinosa i gubitka investicije. Vazi da
jeVaR,(Y) = —VaR{_,(X).

Dokaz
VaR,(Y) = Q.(Y) = inf{yeR|P(Y <y) = a} =

= inf{yeR|P(=Y = —y) = a}

=inf{yeR|1 —P(-Y < —-y) = a} =
inf{yeR|P(-Y < —y)<1—-a}=
—sup{—yeR|P(-Y < —y) <1 —a}=
—sup{xeR|P(-Y <x)<1—a}=
=01 (=Y) = —VaR,_," (X). =
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Primer 2.1. VaR mera rizika primenjena na normalnu slu¢ajnu promenljivu N(0,1) ilustrovana je na

slici 2.1. Na levom grafiku koriS¢ena je prva definicija, gde je VaR mera rizika definisana preko
gubitka investicije, a na desnom grafiku druga definicija, gde je VaR definisan preko dobitka.

d iyl Y

VaRos = 1.2816 Y — gubitak VaRg; =-1.2816

1—a =101

=1.2816

Slika 2.1. VaR definisan preko gubitka i preko dobitka za normalnu slu¢ajnu
promenljivu N (0,1) sa funkcijom gustine f(x)
Izvor : [12]

VaR mera rizika slucajne promenljive Y, koja ima normalnu raspodelu, sa ocekivanjem py i

varijansom oy je
VaRy(Y) = py oy Qu(2),

gde je Z slu¢ajna promenljiva sa normalnom raspodelom N'(0,1).

VaRge =2 Y — gubatak VaRi, = -2 / { - prinos

0.20 0.20
013 013
| ‘D.Dﬁ." I I ‘ 067 ‘
-y
-3 =1 -1 1 -3 1 2

3 -2 -1
Slika 2.2. VaR definisan kao gubitak i kao dobitak za diskretnu slu¢ajnu promenljivu
Izvor : [12]

I —
fal  E—

Na slici 2.2. prikazan je VaR primenjen na diskretnu slu¢ajnu promenljivu dobitka sa raspodelom

Y_(—3 —2 -1 0 1 2 3)
‘\2/15 1/5 2/15 2/15 2/15 1/5 1/5)’

odnosno slu¢ajnu promenljivu dobitka sa raspodelom
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(-3 -2 -1 0 1 2 3
X'<1/5 2/15 1/5 2/15 2/15 1/5 2/15)

Na obe slike je crvenom bojom oznacena povrSina koja odgovara visini nivoa na kojem se
odreduje VaR.

U slucaju kada se VaR definiSe preko gubitka, pozitivne vrednosti predstavljaju gubitak,
dok negativne dobitak. Kada se VaR odreduje preko dobitka, pozitivne vrednosti predstavljaju
dobitak, a negativne gubitak.

Procena VaR-a

Kada govorimo o trzistu i realnim podacima potrebno je:

odrediti trziSnu vrednost portfolija

izmeriti varijabilnost faktora rizika

e odrediti vremenski interval

e odrediti nivo poverenja

e na osnovu informacija izraunati najveci gubitak

Izvestaj o
Odredivanje trZisne Merenje varijabilnosti Podesavanje Podesavanje nivoa potencijalnim
vrednosti faktora rizika vremenskog intervala poverenja gubicima

Vrednost Vrednost Vrednost
A A A

] T lVaR
] s \ o
A
J
10 dana / -t
. VremeV Horiz(;zt -a Horl’z'ont

Grafikl: Koraci u konstrukciji VaR-a

Izvor : [1]
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2.3 CVaR (Conditional Value at Risk) — Uslovni VaR

Alternativna mera rizika za VaR je CVaR (Conditional Value at Risk) ili uslovni VaR, koji
se jo$ naziva i ocekivani gubitak. Kod VaR-a se postavlja pitanje: “Koliko situacija moze postati
losa?”, dok se kod CVaR-a javlja pitanje: “Ukoliko situacija postane losa, koliko iznosi o¢ekivani
gubitak?”.

Po definiciji, CVaR, je oCekivani gubitak koji prelazi VaR,, tj. srednja vrednost (1 — a) -
100% najvecih gubitaka, dok je VaR, najveéi od a - 100% najmanjih gubitaka.

Na primer, ako je @ = 0.99, CVaR je prosecna vrednost 1% najveéih gubitaka. Postoji
nekoliko razloga zbog kojih je CVaR prihvatljivija mera rizika od VaR-a. Prednost CVaR-a u odnosu
na VaR jeste Cinjenica da CVaR poseduje osobinu subaditivnosti. VaR nam ne daje nikakve
informacije o gubicima koji prelaze VaR, a definicija CVaR-a nam garantuje da je CVaR = VaR,iiz
tog razloga portfolio koji ima nizak CVaR, ima i nizak VaR. U opstem sluc¢aju, CVaR je konveksna
funkcija, i koherentna mera rizika, pa se moze optimizirati koristeci tehnike linearnog programiranja.

U nastavku ¢e biti navedene osobine VaR-a i CVaR-a, kao i njihova poredenja.
Definicija 2.5. Neka je X slucajna promenljiva i Fy njena funkcija raspodele, tji. Fy(VaR) =
P{X < VaR}. Za fiksiran nivo poverenja o, VaR, se definise kao a-kvantil, 1j.
VaR,(X) = ¢~ (a),

a CVaR,, se mozZe definisati na sledeci nacin:
CVaR,(X) = inf {a + ﬁE(X —a)*: aeR}, gde je z* = max (z,0). (1)

Druga definicija CVaR,-a je ve¢ data, tj. CVaR, je uslovno ocekivanje od X (pod uslovom

X =VaR,), odnosno CVaR,(X) = E(X|X = VaR,(X)). °

Cak i ako F nije diferencijabilna funkcija, (1) ima infimum i to je VaR,,.

Lema 1 [23]: Neka je F(b) > ai F(b—) < a. Tada vazi
b+LE(X—b)+Sa+LE(X—a)+, za svako a.
1-a 1-a

Dokaz: Neka je b < a. Tada je
E[X|b < X]—E[X|a < X] =E[X|b< X < d]
< al[F(a) — F(b)] < a[F(a) —a] — b[F(b) — a].

Dalje, b[1 —a] — b[1 — F(b)] + E[X|b < X] < a[1 — a] — a[1 — F(a)] + E[X|a < X]
b[l—a]+E[X—blb<X]<a[l—-a]+E[X—ala<X]

b+—E[X—blb<X]<a+—E[X —ala<X].
1-«x 1-«x
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Ako je a < b sledi
E[X|a < X]— E[X|b < X] = E[X|a <X < b]
>alF(b—)—F(a)] = b[F(b—-) — a] —al[F(a) — a].

Zatim,
all —al—a[l —F(a)]+E[X|a<X]=b[1—a]—-b[1—-F(b-)]+E[X|b<X]
[1—a]+E[X—blb<X]|<a[l—a]+E[X—al|a<X]

all—a]+E[X—ala<X]=b[l—a]+E[X—b|lb<X]|—b[1-F(b-)]
b+—E[X—blb<X]<a+—E[X —ala<X].
1-a 1-a

Kako bi se definisale osobine VaR-a i CVaR-a kao mera rizika, potrebno je definisati relacije
preferencije. Pretpostavimo da su X;i X, dve slu¢ajne promenljive.

Definicija 2.6. Stohasticka preferencija reda 1:
Relacija X; <sp1 X, vazi ako je
E[Y(X)] < E[Y(X2)],
za sve integrabilne i monotone funkcije V. °
Definicija 2.7. Stohasticka preferencija reda 2:

Relacija X1 <sp, X, vazi ako je
E[Y(X))] < E[Y (X)),

za integrabilne, konkavne i monotone funkcije V. °

Definicija 2.8. Monotona preferencija reda 1:
Relacija X; <yp1 X, vaZi ako je
E[Y(X))] < E[Y (X)),

za sve integrabilne i konkavne funkcije V. °
Trivijalne posledice navedenih relacija su sledece:

e izrelacije X; <sp1 X, sledi relacija X; <gps X,
o X, <sp» Xpvaziako i samo ako vazi X; <gp; X2 1X1 <mp1 Xa.

Relacije X; <gp, X, i fj Fy,(Wdu < f_yoo Fy,(w)du su ekvivalentne za svako y .

Lema 2 [23]: VaR, ima sledeée osobine:
1) VaR,(X +¢) =VaR,(X) + ¢ (invarijantnost u odnosu na translaciju)
2) VaR,(cX) = cVaR,(X), akoje c>0 (pozitivna homogenost)
3) VaR,(X) = VaR(l—a)(_X)a

4) VaR, je monotono u smislu SDI, tj.
X1 <sp1 Xy, = VaR,(X;) < VaR,(X,).
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Lema 3 [23]: CVaR, zadovoljava sledece osobine:

1) CVaR,(X +c) =CVaR,(X) +c (invarijantnost u odnosu na translaciju)
2) CVaR,(cX) = cCVaRy(X),za ¢c>0  (pozitivna homogenost)
3) Ako slu¢ajna promenljiva X ima funkciju gustine, onda je
E(X)=(1—-a)CVaR,(X) — aCVaR,_,(—X).
4) CVaR, je konveksna funkcija u slede¢em smislu: Za proizvoljne sluc¢ajne promenljive
X11X,10< A< 1vazi
CVaR,(AX1 + (1 —1)X, S ACVaR,(X1) + (1 — A)CVaR,(X3)

5) CVaR, je monotona funkcija u smislu SD2, tj. ako

Xy <spz Xy = CVaR,(Xy) < CVaR (X,).
6) CVaR, je monotona funkcija u smislu MD2, tj.ako

X1 <mp2 X5 = CVaR,(X;) < CVaR,(X3).

Dokaz: 1) i 2) slede iz definicije CVaR,-a. Dalje dokazujemo da vazi 3).

Posto je
CVaR(_o(—=X) = E(—X|-X = VaR_4(—X))
= E(—X|-X = —VaR,(X))
= —E(X|X < VaR,(X))
Dalje je

E(X) = aE(X|X < VaR (X)) + (1 — a)E(X|X = VaR,(X)) =
—aCVaR-g)(—=X) + (1 — a)CVaR,(X).
4) Pretpostavimo da je a; takvo da je CVaR,(X;) = a; + ﬁE(Xi —a)".
Posto je preslikavanje x — (x — a)* konveksno, sledi

CVaR,(AX; + (1 — DX,
1
A 1-4
< Aal + (1 - A)az +mE[X1—a1]+ +m E(Xz - a2)+
< ACVaR,(X;) + (1 — A) < CVaR,(X,)

U dokazu 5) i 6) se koristi ¢injenica da je preslikavanje x — (x —a)* monotono i
konveksno.
Na osnovu definicija VaR-a i CVaR-a jasno se uo¢ava njihov odnos, a to je CVaR, = VaR,,. o
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2.4 QOsobine VaR mere rizika

Podsetimo se, mera rizika je subaditivna, ako je zbir rizika dve investicije veéi ili jednak
riziku portfolija dobijenog spajanjem tih investicija. Kao $to je veé receno, poZeljne osobine za meru
rizika su koherentnost i subaditivnost. Sledi primer da VaR nije subaditivha mera rizika, tj. da se

spajanjem dve investicije u jedan portfolio moze dobiti portfolio ¢iji je VaR veci od zbira VaR mere
rizika pojedinac¢nih investicija.

Za razliku od VaR-a, CvaR jeste subaditivna mera rizika, a moZe se pokazati i da je
koherentna mera rizika.

Primer 2.2. [12] Posmatrajmo investiciju x; koja predstavilja ulaganje u akciju A; i investiciju X,
koja predstavija ulaganje u akciju A,. Neka su raspodele gubitka investicija x; i X, date sa Y, i Y,

%i(o0s 002) % (096 004)
respektivno.

95% VaR mera rizika investicije x; je
VaRyos(Y1) = 0,
jer posmatramo vrednost koju slucajna promenljiva Y moze da primi, a da je zadovoljeno
P{Y<y}>0.95
Tako je 95% VaR mera rizika investicije x, vrednost koju slu¢ajna promenljiva prima sa

verovatnoc¢om vec¢om od 0.95, a to je:

VaR,q5(Y2) = —1
Posmatrajmo sada portfolio x koji sadrzi 50% akcija A; i 50% akcija A,, odnosno x = (0.5, 0.5).
Raspodela gubitka portfolija x je
v: (xT(O, -1) x7(0,1) xT(2,-1) XT(Z,l))
~\ 09408 0.0392 0.0192 0.0008
Vrednosti portfolija su x(0,—1) = (0.5,0.5)(0,—1) =0.5-0+ 0.5-(—1) = —0.5

x7(0,1) = 0.5
xT(2,-1) = 0.5
xT(2,1) = 1.5
i (o_fa(z)fgs 0.0392 9{% 0192 0 36508)'

Sledi da je
VaRyos(Y) = (0.5,0.5)7(2,—1) = 0.5

Dobili smo da je

VaRyos(Y1) + VaRyos(Y2) =0+ (=1) = =1 < 0.5 = VaRye5(Y),
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Sto znaci da ne vazi subaditivnost za VaR meru rizika. 1z gornjeg rezultata se vidi da, na nivou
poverenja od 95%, spajanjem investicija x; i X, u jedan portfolio, dobija se portfolio koji je rizi¢niji
od investicija pojedinacno. i

Primer 2.3. Neka investicije x1 1 x, predstavljaju ulaganja u akciju firme 1 i firme 2. Neka su
Y, iY,, respektivno, slucajne promenljive koje predstavljaju gubitak investicija x1 1 x,, a raspodele
zaY,iY, sledece:

(0 1 2 (-1 0 1
"1 (97 0015 0015) "' (096 002 002)
za investiciju X, je VaRg o5 (Y1)=0,
za investiciju X, je VaR g5 (Y,)=-1.

Sada posmatrajmo portfolio x sa jednakim udelom akcija firme 11 firme 2, x = (0.5,0.5).

Raspodela gubitka novog portfolija, sastavljenog od investicija x4 i X, sa jednakim tezinskim
koeficijentima je

.(xT(O,—l) x"(0,0) x"(0,1) x"(1,-1) x"(1,0) x"(1L,1) x"(2,-1) x"(2,0) xT(Z,l))
"\ 09312 0.0194 0.0194 0.0144 0.0003  0.0003  0.0144 0.0003 0.0003

Dakle, vrednosti portfolija su :

_(—1/2 0 1/2 0 1/2 1 1/2 1 3/2 )
"0.9312 0.0194 0.0194 0.0144 0.0003 0.0003 0.0144 0.0003 0.0003

y Y_<—1/2 0 1 12 3/2 >
> "\0.9312 0.0338" 0.0006 0.03412 0.0003

0.9312 + 0.0338 = 0.965 > 0.95

(posmatramo y», tj. drugu vrednost koju slu¢ajna promenljiva Y moZe da primi, to je x* (1, —1), jer
je VaR o5 najmanja vrednost y za koju vazi daje P{Y <y} > 0.95)

95% VaR je (0.5,0.5) T(1,-1) = 0.
Dobijeni rezultat
VaRg g5 (Y1) + VaRggs (Y2) = 0+ (=1) = =1 <0 = VaRg5(Y)

pokazuje da je narusena osobina subaditivnosti. |

' Vrednost je dobijena sabiranjem verovatnoca 0.0194 i 0.0144 (za vrednost 0 koju slu¢ajna promenljiva Y moze da
primi)

% Analogno gornjem, vrednost je dobijena sabiranjem verovatnoca 0.0194, 0.0003 i 0.0144 (za vrednost 1/2 koju slucajna
promenljiva Y moze da primi)
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Markowitz je u svom modelu za izbor optimalnog ortfolija pokazao da je varijansa
portfolija manja od zbira varijansi pojedina¢nih aktiva u tom portfoliju. Kako je mera rizika
predstavljena varijansom, kada su prinosi normalno rasporedeni, VaR mera rizika zasnovana na
standardnojdevijaciji zadovoljavaosobinu subaditivnosti.

Definicija 2.9. Mera rizika koja je pozitivno homogena i subaditivna je konveksna. °

Kako u opstem slucaju, za VaR ne vazi subaditivnost, VaR nije konveksna mera rizika. Medutim,
sledeéa teorema pokazuje da, ako slucajne promenljive imaju normalnu raspodelu, VaR mera rizika
jeste subaditivna. Kasnije ¢emo videti da je 1 konveksna.
Kao $to je receno, VaR mera rizika slu¢ajne promenljive Y koja ima normalnu raspodelu sa
o¢ekivanjem piy i varijansom o¢ je
VaRy(Y) = py +oy Qu(2),

gde je Z slucajna promenljiva sa normalnom raspodelom N(0,1).

Teorema 2.2. Neka su Y, i Y, slucajne promenljive sa normalnom raspodelom N(uq,02)i N
(1, 0%) respektivno. Tada je za 0> 0.5

VaR, (Y, +Y,) < VaR,(Yy) + VaR,(Yy).
Dokaz
Y; + Y, je slucajan vektor sa normalnom raspodelom
N(uy + pz, 01 + 2 poyo, + 03),
gde je p koeficijent korelacije Y;i V5.
Za koeficijent korelacije vazidaje p < 1,paje of + 2 poyo, + 07 < (01 + 0,)>.

Posto je Q,(Z) > 0, za svako a > 0.5, dobijamo da je

VaR,(Y) = py + p; + \/012 +2po10; + 035 - Qu(Z) <

251 + 2% + (01 + 02) ! Qa(Z):VaRa(Yl) + VaRa(YZ):

$to smo 1 hteli dokazati. m
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3 Odredivanje VaR mere rizika

Prvi korak ka merenju VaR-a je biranje dva kvantitativna faktora: holding period (period
drzanja) i nivo poverenja.

Najcesée se za holding period bira jedan dan ili mesec dana, mada se institucije mogu
opredeliti i za periode kao $§to su dvonedeljni, kvartal i slicno. Period drzanja moze zavisiti od
likvidnosti trziS§ta na kom institucija posluje. Idealni holding period je vreme potrebno da se
obezbedi jedinstvena likvidacija trzisnih pozicija.

Po Bazelskom sporazumu, period koji su modeli procene koristili za odredivanje minimuma
regulatornog kapitala za trzis$ni rizik, mora da prikazuje period od dve nedelje, odnosno deset radnih
dana.

Izbor holding perioda moze zavisiti od vise faktora, u kratkom vremenskom intervalu su
lak$e odrzive hipoteze o konstantnosti portfolija tokom perioda posmatranja. Takode, za testiranje
modela (tzv. backtesting), poZeljniji je kraéi period posmatranja. Komercijalne banke imaju izvestaje
o dnevnom VaR-u zbog brzih preokreta njihovih portfolija. Portfoliji ulaganja u penzijske fondove
sporo prilagodavaju svoju izloZenost riziku, te se za njihove potrebe investiranja bira jednomese¢ni
period. Da bi dobijeni podaci sadrzali retke i ekstremne dogadaje (koji uzorkuju najozbiljnije
gubitke), zelimo da posmatramo dugo istorijsko razdoblje.Sa druge strane, kako se VaR-om
predvida buduca raspodela prinosa, potrebno je koristiti najnovije trziSne podatke [3].

Za izratunavanje VaR-a mogu se izabrati razli¢iti nivoi poverenja. Na primer, Bazelski
komitet koristi nivo poverenja od 99%, dok se u J.P.Morganov-om RiskMetriks modelu koristi 95%
nivo poverenja. Treba napomenuti da je, kada se vrsi poredenje VaR izvestaja dveju institucija,
potrebno da nivoi poverenja budu jednaki.

Izbor nivoa poverenja zavisi od cilja zbog kog se meri rizik. Ovaj izbor bi trebao da iskazuje
nivo kompanijine averzije prema riziku i troSkovima, usled gubitaka izazvanih premasivanjem VaR-
a. Veca averzija prema riziku povlaci vecu koli¢inu kapitala, potrebnog za pokrivanje potencijalnih
gubitaka, a to vodi viSem nivou poverenja. Sa druge strane, za testiranje modela, pozeljno je odrediti
relativno nizak nivo poverenja. Dalje, ako VaR koristimo samo da bismo poredili rizike na razli¢itim
trziStima, tada je izbor nivoa poverenja irelevantan.

3.1 Metode za odredivanje VaR mere rizika

Postoje tri glavne metode za izracunavanje VaR mere rizika, a to su:

1. Parametarski metod
2. Metod istorijske simulacije
3. Metod Monte-Carlo simulacije
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3.1.1 Parametarski metod

Ovaj metod je poznat jo$ i pod nazivom metod varijanse i kovarijanse. U ovom metodu se
pretpostavlja da trziSne promenljive imaju normalnu raspodelu i koriste se njene karakteristike za
odredivanje VaR-a. Glavna karakteristika normalne raspodele je da je njena funkcija gustine
simetri¢na i da je u potpunosti odredena ako su poznata dva parametra: srednja vrednost p, i
standardna devijacija c.

Za ra¢unanje VaR-a za portfolio, koji se sastoji od samo jedne pozicije (akcije), ¢iji prinos X ima
normalnu raspodelu, koristi se formula:

VaRyy = —xg "S- Vt, (1

gde je ¢ holding period, 1-a nivo poverenja, S je vrednost pozicije za koju se racuna VaR (to u
opStem sluc¢aju moze biti portfolio sastavljen od vise sredstava) i konacno, x, je kvantil reda a,
normalne raspodele sa parametrima [ i .

Da bi se odredio kvantil x, koristi se transformacija

gde je Z : V(0,1) je standardizovana normalna slu¢ajna promenljiva. Iz ovoga sledi da je
X=Z-0+u,
pa se kvantil x, dobija pomoéu kvantila z,, reda a standardizovane normalne sluc¢ajne promenljive.

Ako je period posmatranja 1 dan, tj. t=1, tada imamo
VaR g = — (2,0 + W) S.
Ako pretpostavimo da je p = 0, tad dobijamo:
VaR,, = —z, 0" S.

Ova pretpostavka je razumljiva, zato $to je ocekivana promena vrednosti portfolija tokom
kratkog holding perioda (u ovom slu¢aju jednog dana) skoro uvek blizu nule.

Za izracunavanje VaR-a za period duZi od jednog dana, modifikujemo formulu za ra¢unanje
VaR-a. Najpre, srednja vrednost prinosa portfolija u, za period od N dana, postaje

by =N - .
Dalje, varijansa stope prinosa portfolija za period od N dana je data sa
g%y =N o2,

pa sledi da je standardna devijacija stope prinosa
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O'N=\/N'O'.

Konaéno, formula za izraCunavanje VaR-a sa holding periodom od N dana glasi:
VaRyg = —(z4-0-VN +u-N)-S.

Stoga, kada je holding period duzi od jednog dana, t=N, tada se za p = 0 dobija formula za VaR
VaRyq = —2z,-VN-G-S.

Dakle, ukoliko nas interesuje npr. 10-dnevni VaR, potrebno je da jednodnevni VaR pomnozimo sa
V10, 1j.

V10 - VaR, 4.
Primer 3.1. Treba izracunati jednodnevni VaR za 50 akcija firme A, koje imaju trenutnu vrednost od
1008 po akciji i ¢iji prinosi imaju N{0,005,0,01), uz 95%-ni nivo poverenja.

Trazeni VaR se dobija na sledeéi nacin:

Kako je t=1 sledi
VaR,, = —(—1,65-+/0,01 + 0,005) - 5000 = 800. O

Primer 3.2. Posmatrajmo finansijsku instituciju koja ima poziciju u vrednosti od 1.000.000£, i
neka je trenutni odnos kursa engleske funte i svedske krune GBP/SEK=1/10. Pretpostavimo, prema
statistickim podacima, da je standardna devijacija GBP u odnosu na SEK 0.45%. Neka se trazi VaR na
nivou povererja od 95%.

Tadase VaR moze izra¢unati kao:
VaR =10.000.000 * 1.65 * 0.45% = 74.250 SEK.

Dakle, moze se zakljuditi, prema podacima iz proslosti, da portfolio od 1.000.000£ u 95%
slu¢ajeva nece izgubiti vise od 74.250 SEK. To je osnovni nadin racunanja rizi¢ne vrednosti za
ulaganja u pojedina¢ne instrumente. mi

3.1.1.1. Vrednost pod rizikom za portfolio sa vise sredstava

Racunanje VaR-a za portfolio, koji sadrzi vise od jedne akcije, je sloZeniji, ali i realniji
zadatak od racunanja VaR-a za samo jednu poziciju (instrument). Sledi opis metode za racunanje
rizi¢ne vrednosti portfolija, koja je zasnovana na osnovnim postavkama savremene portfolio teorije
Harry-jaMarkowitz-a. Ova metoda ukljucuje elemente diversifikacije portfolija, uvode¢i korelacijsku
matricu za sve pojedinaéne instrumente unutar portfolija. Ove modifikacije ¢ine model
kompleksnijim.

Naime, ako se cene dva sredstva menjaju uskladeno jedna sa drugom, kazemo da su u
korelaciji. Ukoliko se cene pomere u istom smeru (kada jedna raste i druga raste; kada prva opada i
druga opada), tada je korelacioni koeficijent pozitivan, a ukoliko se cene krec¢u suprotnim
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smerovima, tada je koeficijent korelacije negativan (Ako je x=aY+b to je primer potpune
korelisanosti).

Na primer, ako je portfolio sastavljen od Cetiri instrumenta, potrebno je imati u vidu 6
koeficijenata korelacije. Broj koeficijenata ratuna se prema formuli:

N -(N-1)

— @)

gde N predstavlja broj instrumenata ukljucenih u portfolio.
Procena VaR-a se svodi na jednostavnu upotrebu matrice varijansi-kovarijansi. Matrica se
dobija na osnovu stope prinosa posmatranih sredstava u posmatranom periodu i izgleda:

var(Rq) covar(R4,R3) covar(R1,Ryn)

covar(Ry,R1) var(Ry) - - covar(R,,Ry)

=

[covar(Rn,Rl) covar(.Rn,RZ)

gde je var(R;) varijansa stope prinosa sredstva i = 1,2, ...n

covar(R;, R;) je kovarijansa izmedu stope prinosa za sredstva i i j

ivazidaje cova‘r(Ri, Rj) = covar(Rj,Rl-),i =12,..n, j=12,..m

Standardna devijacija portfolija se ra¢una pomocu kovarijansne matrice, po sledecoj formuli:

oc=VwXwT,

gde je w = (wq, ..., w,) vektor udela sredstava u portfoliju (nominalni iznosi uloZeni u svako
sredstvo), a X je kovarijansna matrica.

Dakle, standardna devijacija portfolija se racuna kao kvadratni koren varijanse portfolija,

o =Vo?,
[ var(R4) covar(R4,R3) covar(R4, Rn) wl]
covar(Ry,Ry) var(Ry) :.:: - covar(R2 Rn) |
gdeje 0% = [y, @ ey 0] . j G)
covar(Rny,Ry) covar(Rp,Ry) =~ " var(Rn) [ J
Wn

U slucaju standardizovane normalne sluc¢ajne promenljive, kovarijansa izmedu dva sredstva
je jednaka koeficijentu korelacije p, jer je drugi momenat (disperzija) jednak 1. Kovarijansa jednog
elementa sa samim sobom naziva se varijansa (i ona je u ovom slucaju jednaka 1).

Nakon mnozenja u formuli (3), dobija se formula u razvijenom obliku za izra¢unavanje VaR-a
zaportfolio:
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_ N
g = \/2?21 w20 + Xit, X, wwoi05p; j 4)

i#j
gde je
w; — vrednost i-te pozicije (ulozeni iznos)
o; — promenljivost (standardna devijacija) i-te pozicije

pi,j —koeficijent korelacije izmedu i-te i j-te pozicije

N
E (J)l'ZO'l'Z
i=1

je zapravo umnozak vrednosti pozicije sa promenom cene ili stope. Tako se dobija dobit portfolija u
slucaju da su instrumenti medusobno nezavisni (koeficijent korelacije je 0).
Drugi deo formule

Prvi deo formule

Z WiW;0;0;Pi,j

1

i
i#j

dodaje ili oduzima efekte diversifikacije. Ako je koeficijent korelacije negativan, ovaj izraz smanjuje
dobit i obrnuto [8].

N N
=1 j=

J

Primer 3.3. Ako bi se ve¢ spomenuti portfolio od 1.000.000£ prosirio na ulaganja od 1.000.000
CHF, javila bi se potreba za racunanje VaR-a za portfolio sa vise od jedne pozicije.

Na osnovu formule (2), u ovom primeru broj potrebnih koeficijenata korelacije je 1. Kako je trenutni
kurs CHF/SEK 1/7, i standardna devijacija $vajcarskog franka 0,3%, a neka je koeficijent
korelacije izmedu CHF 1 GBP 0,5, tada se prvo izracuna rizi¢na vrednost (VaR) za CHF na sledeci
nacin:

VaRcyr = 7.000.000 * 1.65 * 0.003 = 34.650 SEK

Konaé¢no, formula (3) moze se primeniti za izra¢unavanje rizi¢ne vrednosti portfolija
sastavljenog od 1.000.000 GBP i 1.000.000 CHF. Rizi¢na vrednost tog portfolija iznosi:

0,5) (74.250

1
2
; 34.650)] = 96.366 SEK

1
VaR = |(74.250 34.650) (0'5
Dakle, podaci iz proslosti pokazuju da portfolio u 95% slucajeva nece izgubiti vise od 96.366
SEK. Ocigledno, uvodenjem koeficijenata korelacije, VaR za ceo portfolio je nizi od VaR-a koji bi
se dobio sabiranjem pojedina¢nih rizi¢nih vrednosti elemenata portfolija. i

Primer 3.4. Posmatrajmo portfolio sastavljen od akcija 5 kompanija: Procter&Gamble,
MCDonalds, Microsoft, Caterpillar, JPMorgan. Sredstva su ulozena sa jednakim udelima, po 1008
u svaku kompaniju. Izracuna¢emo VaR sa 95%-nim nivoom poverenja.

Na osnovu kretanja cena akcija sa sajta www.finance.yahoo.com, u periodu od 24.08.2010.
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do 22.08.2011.godine (251 radni dan), izracunate su dnevne stope prinosa (u procentima) za akcije
svih 5 kompanija. Da bismo pojednostavili slu¢aj, ne¢emo ukljucivati dobit od dividende na akcije.

Dnevne stope prinosa smo izrac¢unali po formuli datoj na pocetku rada:

T‘=@'100,
0

gde je P, cena akcije prvog dana, a P, vrednost akcije slede¢eg dana.

4.00%

3.00%

2.00%

1.00%

0.00% - 1| ‘. “ HH,‘ I

1
13=
QT——
P
qﬂi
61=
73=—

85—+ —
n-rgfa;
109
121
13
145
15
15; —
205 =—
217

pAS) .
=5

-1.00% -

-2.00%

-3.00%

-4.00%

Slika 3.1. Prikaz kretanja dnevnih stopa prinosa akcija kompanije Procter&Gamble u periodu od
24.08.2010. do 22.08.2011.
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Slika 3.2. Raspodela frekvencija dnevnih stopa prinosa cena akcija kompanije P&G
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5.00%

4.00%

3.00%

2.00% (. :

1.00% - —P&G

0.00% McDs
-1.00%

-2.00%

-3.00% 1 I

-4.00%

Slika 3.3. Kretanje stope prinosa akcija kompanija P&G i MCDS u periodu od 100dana

Zatim, kori$¢enjem ugradene funkcije STDEV (u programu Excel), a pomocu izraCunatih dnevnih
stopa prinosa, dobijene su standardne devijacije stopa prinosa posmatranih kompanija. Podaci su dati
u sledecoj tabeli:

Procter&Gamble | MCDonalds Microsoft Caterpillar JPMorgan
| Volatilnost (o) 0.95% 1.06% 1.49% 2.37% 2.54%
Tabela 3.1.

Sada formiramo matricu korelacija, za ove cene akcija. Koristimo ugradenu funkciju
CORREL u Excel-u, da bismo na osnovu proslih kretanja cena dobili koeficijente korelacija za
posmatrane cene akcija. Ovi koeficijenti ¢e biti prikazani u obliku korelacione matrice, o kojoj je
gore bilo rec¢i. Ona u naSem primeru izgleda ovako:

Procter&
Gamble | McDonalds | Microsoft | Caterpillar | JPMorgan
Procter&Gamble 1.00 0.56 0.59 0.57 0.60
McDonalds 0.56 1.00 0.57 0.55 0.52
Microsoft 0.59 0.57 1.00 0.68 0.67
Caterpillar 0.57 0.55 0.68 1.00 0.73
JPMorgan 0.60 0.52 0.67 0.73 1.00
Tabela 3.2.
Sada se, po ranije opisanom postupku, raCuna matrica varijansi i kovarijansi.
Procter&
Gamble | McDonalds | Microsoft | Caterpillar | JPMorgan
Procter&Gamble | 0.00009 0.00006 0.00008 0.00014 0.00014
McDonalds 0.00006 0.00011 0.00014 0.00014 0.00014
Microsoft 0.00008 0.00009 0.00022 0.00024 0.00025
Caterpillar 0.00013 0.00014 0.00024 0.00056 0.00044
JPMorgan 0.00014 0.00014 0.00025 0.00044 0.00064
Tabela 3.3.
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Zatim trazimo standardnu devijaciju portfolija, tako §to (matriéno) pomnozimo matricu
varijansi-kovarijansi i vektor uloZenih sredstava u akcije svake kompanije koje sa¢injavaju portfolio.

0.00009 0.000060.00008 0.00014 0.000141
0.00006 0.00011 0.00014 0.00014 0.00014
0.00008 0.00009 0.00022 0.00024 0.00025

Xw' =10.00013 0.00014 0.00024 0.00056 0.00044[[100$ 100$100$ 100$ 100$]
0.00014 0.00014 0.00025 0.00044 0.00064

0.05016
0.05899
=10.08866
0.15105
0.16247J

Potom dobijeni vektor mnozimo sa transponovanim vektorom ulozenih sredstava, tj.

[100$70.05016
|100$| 0.05899

o% =wyw’ 100$ 0.08866| = 51.13$
100$ 015105
100$l0.16247]

=4/51.13$ = 7.15%

Sada se VaR portfolija sa 95% nivoom poverenja dobija po formuli
VaR = 7.15% - 1.65 = 11.80$ O

3.1.1.2. Prednosti i mane parametarske metode

Prednost parametarske metode za procenu VaR-a se ogleda u tome §to omoguéava lako
preracunavanje VaR-a za razli¢ite nivoe poverenja i razlicite holding periode.

Jedan od glavnih problema kori§¢enja normalne raspodele u proceni VaR-a jeste upravo i
njena glavna prednost, a to je da su za njeno opisivanje potrebna samo dva parametra. Budu¢i da se
kod normalne raspodele posmatraju samo prva dva momenta, | i g, ¢esto mozemo potceniti rizik
kojem je izlozen portfolio u rubnim delovima raspodele. Kako mnoga finansijska sredstva imaju

raspodele prinosa sa “debelim repovima™

, VaR procene mogu biti potcenjene. Problem postaje jos
veéi kada se u portfolio ukljuce finansijski instrumenti kao §to su opcije, ¢iji su prinosi nelinearne
funkcije faktora rizika.

Drugi problem normalne raspodele predstavlja ¢injenica da dobici/gubici portfolija mogu
poprimiti bilo koju vrednost od -00 do +oo, $to znaci da, pod pretpostavkom o normalnosti raspodele

prinosa, teoretski, investitor moze izgubiti viSe nego Sto je ulozio, §to u stvarnosti nije moguce [25].

> Pojam ,,debeli rep“ (eng. fat tail) oznaava da su u stvarnosti ekstremni ishodi vise verovatni nego $to normalna
raspodela navodi.
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Tre¢a problemati¢na pretpostavka jeste fiksnost portfolija* u toku posmatranog razdoblja.
Ova pretpostavka nije realna za institucije sa velikim i aktivnim trgovac¢kim portfolijima.

3.1.2 Metod istorijskih simulacija

Istorijska simulacija pripada grupi neparametarskih metoda za izra¢unavanje VaR-a. Ono $to
je zajedni¢ko svim neparametarskim pristupima je da se koriste empirijske raspodele, dobijene na
osnovu posmatranih podataka, za razliku od parametarskog pristupa, gde smo imali pretpostavke o
teorijskim raspodelama prinosa. Dakle, kod parametarskih metoda se postavlja pretpostavka o
raspodeli prinosa portfolija, dok se kod neparametarskih metoda raspodela utvrduje empirijski.

Osnovna pretpostavka koja se postavlja u ovoj metodi jeste da ¢e bliska buduénost biti vrlo
sli¢na nedavnoj proslosti i da se pomocéu podataka iz bliske proslosti moze proceniti rizik u skoroj
buduénosti [25].

Postoji vise nadina na koje se moze izracunati VaR, koriste¢i princip istorijske simulacije.
Neki od metoda istorijskih simulacija su, na primer, standardni model istorijske simulacije, model
simulacije ponderisan vremenom (BRW model), Hull-White-ov model istorijske simulacije (gde se
koriste GARCH i EWMA metode za procenu volatilnosti) itd. Ponderisani modeli razvili su se
poslednjih godina uz standardnu metodologiju i u velikoj meri poboljSavaju standardni pristup i
otklanjaju veéinu nedostataka istorijske simulacije. Naveséemo, razmatrati i ilustrovati standardni
metod istorijske simulacije.

Prvi korak istorijske simulacije jeste da se identifikuju instrumenti u portfoliju i da se prikupe
podaci o vremenskim serijama za ove instrumente, u nekom odredenom prosSlom periodu.
Neophodno je prikupiti dovoljan broj istorijskih podataka za posmatrane instrumente. Zatim se
racunaju stope prinosa na portfolio tokom odredenog perioda u proslosti (to moze biti dan, nedelja,
mesec i sl.), po ve¢ navedenoj formuli:

Py — Py
P, ’

r =

gde je P, — cena na pocetku perioda posmatranja, a P; cena na kraju perioda posmatranja.

U drugom koraku se koriste udeli u portfoliju za koji Zelimo da predvidimo prinose, kako bi se
simulirali hipoteticki prinosi (za naredni period), koji bi se ostvarili pod pretpostavkom da je taj
portfolio bio odrzan u periodu posmatranja.

Tre¢i korak je formiranje histograma simuliranih prinosa portfolija.

Cetvrti korak je ocitavanje VaR-a sa histograma prinosa, kao zadatog kvantila.

* Fiksnost portfolija podrazumeva odsustvo promena u strukturi portfolija u toku posmatranog perioda
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Primer 3.5. zracunacemo VaR metodom istorijskih simulacija na primeru portfolija sastavljenog
od akcija 5 kompanija: Procter&Gamble, MCDonalds, Microsofi, Caterpillar, JPMorgan.

Na osnovu kretanja cena akcija sa sajta www.finance.yahoo.com u periodu od 24.08.2010. do
22.08.2011. godine (251 radni dan), izradunate su dnevne stope prinosa’ (u procentima), za akcije
svih 5 kompanija. Potom je izracunat dnevni prinos celog portfolija, tako $to su sabrani dnevni
prinosi svih akcija koji ¢ine portfolio. Dobijeni rezultati su prikazani u tabeli 3.4.

Cene akcija prinosi

MC | MSF | CTR
datum P&G D T P JPM | P&G MCD MSFT | CTRP JPM porftolio

22-08-11 | 59.7 85 235 | 788 | 324 | -1.22% | -0.61% | 030% | 0.10% | 2.81% 1.38%

19-08-11 | 5897 | 85 | 23.6 | 788 | 33.3 | -0.15% | -1.85% | 2.59% | 4.20% | 2.43% 7.21%

18-08-11 | 58.88 | 83 | 242 | 82.2 | 34.1 | 132% | 2.21% | 2.36% | 5.17% | 3.93% | 15.00%

17-08-11 | 59.66 | 85 | 24.7 | 86.4 | 355 | -0.08% | -0.95% | 0.36% | 1.96% | -1.47% | -0.18%

30-08-10 | 55.66 | 69 | 224 | 62 | 343 | 0.72% | 0.96% 1.25% | 2.21% | 2.10% 7.23%

27-08-10 | 56.06 | 70 | 227 | 63.4 | 35 | -043% | -1.12% | -0.48% | -2.95% | -2.66% | -7.64%

26-08-10 | 55.82 | 69 | 22.6 | 61.5 | 341 | 0.21% | 0.04% | 1.19% | 1.17% | 1.67% 4.30%

25-08-10 | 55.94 | 69 | 22.9 | 62.2 | 34.6 | -0.02% | -0.65% | -0.26% | 0.51% | -0.03% | -0.45%

24-08-10 | 55.93 | 68 | 22.8 | 62.5 | 34.6

Tabela 3.4.

40.00%

20.00% Prinosi portfolija

20.00%

10.00%

0.00%

-10.00%

-20.00%

-30.00%

Slika 3.4. Prinosi portfolija sastavljenog od akcija 5 kompanija, posmatranog u periodu od godinu

* Umesto stope prinosa u nastavku ¢emo koristiti termin prinos
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dana

Raspodela frekvencija prinosa
portfolija

Slika 3.5.

Zatim se, pomocu funkcije SMALL u Excel-u od dobijenih dnevnih prinosa za portfolio za 251 dan,
trazi 95%-tni VaR. Dobijeni rezultati su dati u tabeli 3.5.

datum var 90% var 95% var 99%
22-08-11 -7.56% -12.03% -17.31%
19-08-11 -7.68% -12.41% -17.31%
18-08-11 -7.68% -12.41% -17.31%
31-08-10 -6.25% -7.71% -20.30%
30-08-10 -6.41% -7.75% -20.30%
27-08-10 -6.25% -7.71% -20.30%
26-08-10 -5.70% -7.58% -20.30%
25-08-10 -6.25% -7.64% -20.30%
24-08-10 -5.70% -7.64% -20.30%

Tabela 3.5.
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Slika 3.6. Prikaz kretanja 90%, 95% i 99% VaR-a u periodu od godinu dana

120

100 A

o /\

o A
[\
[

40

VN

Slika 3.7. Raspodela frekvencija 90% VaR-a

PROVERA

Za period od 23.08.2011. do 21.08.2012. godine (252dana) se ponavlja postupak formiranja dnevnih
prinosa na osnovu cena akcija. Potom se, na osnovu istorije dobijenih prinosa, formira prinos celog
portfolija. Ponovo se izraCunava jednodnevni VaR za dati period i nivoe poverenja od 90%, 95% i
99%. Zatim se uporeduje koliko je izracunati VaR odstupio od stvarnih dnevnih prinosa za portfolio,
kako bi se ocenilo koliko je dobro bio procenjen VaR, tj. koliko odstupanja od predvidenog se
realizovalo.

Ovaj postupak ocenjivanja se naziva backtesting proces ili testiranje unazad i sprovodi se uz pomo¢
raznih statistickih testova o kojima ¢e biti re¢i u poglavlju 5.
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Slika 3.8. Grafi¢ki prikaz odnosa prinosa portfolija i procenjenog 95% VaR-a,
za period od godinu dana

3.1.2.1. Prednosti i mane metode istorijske simulacije

Istorijska simulacija ima neke neosporne prednosti usled njene jednostavnosti. Ona ne pravi
nikakve pretpostavke o statistickoj raspodeli, niti zahteva procene volatilnosti i korelacije. Sve $to je
potrebno je vremenska serija prinosa portfolija. Vazno je konstatovati da, iako korelacije izmedu
cena akcija nisu eksplicitno iskazane u metodi istorijske simulacije, one ipak postoje u serijama
istorijskih prinosa.

Budu¢i da veéina hartija od vrednosti ima raspodelu prinosa sa zadebljanim repovima,
istorijska simulacija nudi bolje reSenje od parametarske metode, jer uvazava efekat “debelih repova”
(fat tails), odnosno ¢injenicu da se ekstremni prinosi (pozitivni/negativni) deSavaju ceSée nego Sto
se predvida Gausovom raspodelom [6]. Sem toga, odsustvo pretpostavke o normalnosti raspodele
prinosa portfolija znaci da se istorijska simulacija moze primeniti na svaki portfolio, pod uslovom
da su poznati svi faktori rizika koji determini$u vrednost portfolija. Takode, posto se metoda
istorijske simulacije zasniva na aktuelnim cenama, ona dopusta nelinearnost, kao i raspodele koje su
razli¢ite od normalne raspodele.

Kod istorijske metode ne postoji jednostavan nacin za pretvaranje VaR-a, izraCunatog za
odredeni period posmatranja, u VaR za neki drugi period, kao §to je to slucaj kod parametarske
metode. Cest problem u ovoj metodi jeste da nema dovoljno dostupnih podataka. Ovaj problem
nastaje kada instrumenti, koji su bili na trzistu kratak vremenski period, budu ukljuceni u portfolio.
Dakle, u ovoj metodi se pretpostavlja da postoji dovoljna istorija podataka o promeni cena, a postoje
aktive koje imaju kratku istoriju ili se ne mogu pratiti u datom periodu. Problem nastaje pri
izraCunavanju iznosa VaR-a za period duzi od jednog dana. Kako bi se prognozirao VaR za
razdoblje duZe od jednog dana, potrebno je sastaviti istorijski simulirane prinose za razdoblja duzine
kao i razdoblje za koje se trazi VaR. Naime, kako se poveéava razdoblje za koje treba izracunati
VaR, broj opservacija se smanjuje i vrlo brzo nestane dovoljno podataka.
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Dakle, problem se javlja kada se Zeli izraCunati npr. 10-dnevni VaR. Tada je neophodno
napraviti istorijski simulirane dvonedeljne prinose za posmatrani portfolio. Kako smo imali 250
opservacija u toku jedne godine, pri holding periodu od 10 dana, preostaje nam samo 25 opservacija.
U takvom slucéaju, u praksi se niz cena moze ,,pozajmiti od nekog postojeceg sredstva sa slicnim
karakteristikama, mada je to svojevrsna aproksimacija zbog nedostatka dovoljne istorije podataka.
Treba napomenuti da se problem nedostatka podataka odnosi i na parametarsku metodu, jer je zbog
nedovoljnih informacija o kretanjima cena nekog sredstva nemoguce izracunati volatilnost ili
koeficijente korelacije sa drugim sredstvima, pa samim tim i VaR.

Kod istorijske metode se javlja problem zato §to rezultati istorijske simulacije u potpunosti
zavise od podataka zabeleZenih u posmatranom razdoblju. Dakle, ozbiljna mana metode istorijskih
simulacija jeste $to se pretpostavlja da ¢e se istorija ponoviti. Postoji moguénost da scenario kretanja
cena, koji bi izazvao znacajan gubitak, nije zabeleZen u istoriji cena koje su koriSéene u istorijskoj
simulaciji za ra¢unanje VaR-a.

Ovaj problem se javlja Cesto ukoliko se koristi kratak period posmatranja istorijskih
podataka. Jedan od nacina prevazilaZzenja ovog problema je koriSéenje tre¢e metode za racunanje
VaR-a, metode Monte Carlo simulacija, o kojoj ¢e biti vise re¢i kasnije. Ukratko, ona generise veliki
broj scenarija cenovnih promena, te stoga postoji mnogo veca Sansa da ¢e scenario dogadaja, koji
moze izazvati veliki gubitak, biti ukljucen u raspodelu promena vrednosti portfolija.

Najvazniji nedostatak metode istorijske simulacije jeste da empirijsku raspodelu frekvencija
prinosa portfolija raCunamo tako Sto svakoj opservaciji dodeljujemo istu tezinu (udeo), koja iznosi
1/(br opservacija). Istorijska simulacija sa n opservacija iz proslosti sadrZi u sebi opservaciju i t-;,
gde rj-j predstavlja prinos i-te hartije od vrednosti u trenutku 7-/, t oznaCava sadasnji trenutak, a j
oznaCava starost opservacije (j = 1 oznacava da je opservacija stara jedan dan). Opservacija 7j ¢-
¢e uticati na histogram prinosa u trenutku ¢, zatim u trenutku 7 + 7 i tako sve do trenutka 7 + n,
kada se j izjednacava sa n i opservacija rj¢j ispada iz posmatranog razdoblja. Nakon isteka
vremena 7 ta opservacija ¢e nestati iz izabranog perioda i viSe neée imati nikakav uticaj na
vrednost VaR-a. Ne postoji objasnjenje zaSto bi odredena opservacija tokom celog perioda
opazanja imala konstantan ponder, koji nakon odredenog perioda pada na nulu. Na ovaj nacin
indirektno pretpostavljamo da su faktori rizika, a samim tim i istorijski simulirani prinosi nezavisni i
jednako distribuirani kroz vreme. Ova pretpostavka je u skladu sa teorijom efikasnog trzista, gde
sadasnja cena sadrzi sve informacije vazne za tu cenu. Ako bi promene cene zavisile samo od
novih informacija, tada ne bismo mogli predvideti kretanje cene i to bi znacilo da ne postoji
vremenska korelisanost.

Upravo ova pretpostavka ograni¢ava aplikativnu vrednost istorijske simulacije na izuzetno
varijabilnim 1 neefikasnim trziS§tima, buduc¢i da brojna empirijska istrazivanja pokazuju da
volatilnosti na trziS§tima u nizim stadijumima razvoja nisu konstantne u vremenu, ve¢ da se grupisu u
periode visoke i niske volatilnosti [8].

Pitanje koje se namece jeste: zasto se pretpostavlja da pojedina istorijska opservacija ima
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jednaku vrednost kao i novija?

Dakle, jedan od problema metode istorijske simulacije jeste tzv. efekat duha, koji oznacava
pojavu da ekstremne promene, koje su se desile u daljoj proslosti, neko duZe vreme uti¢u na
simulaciju, sa jednakim ponderom kao i ostali podaci, a potom u potpunosti prestaju da uti¢u
(nestaju), kako ispadaju iz perioda posmatranja [6]. Prema tome, ako se u periodu posmatranja
dogode veliki gubici, oni mogu preovladivati i povecéavati iznos VaR-a, iako nije verovatno da ée se
oni ponoviti.

Pri naglim promenama na trzistu, istorijska simulacija belezi slabe rezultate zbog sporog
prilagodavanja promenama, kao i zbog dodeljivanja jednakih pondera svim opservacijama, bez
obzira na vreme njihovog nastanka.

Model istorijske simulacije ponderisan vremenom (BRW) ispravlja upravo ovaj nedostatak
standardnog modela istorijske simulacije, tako Sto pridaje mnogo vedu vaznost opservacijama iz
bliske proslosti, na taj nacin $to im dodeljuje veée pondere u odnosu na opservacije iz dalje proslosti,
te zbog toga na mnogo bolji nac¢in i mnogo brZe reaguje na nagle trziSne promene.

Takode, istorijska simulacija ne registruje poveéanje rizika portfolija kratkih pozicija nakon
pada trzista, jer posmatra samo levu stranu repa raspodele prinosa. U potpunosti zanemaruje $ta se
dogada sa pozitivnim prinosima, jer smatra da oni ne sadrze korisne informacije o negativnim
prinosima. Ovakav stav nije u skladu sa ¢injenicom da, nakon velikih dobitaka, trziste belezi i velike
gubitke.
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3.1.3 Metod Monte Carlo simulacija

Monte Carlo metod je metod za generisanje slucajnih brojeva. Pomocu slucajnih brojeva se
mogu reSavati razli¢iti problemi simulacijom. Ideja Monte-Carlo simulacije je da se izvede
simulacija pojave koja se posmatra, u cilju dobijanja realizacije pojave koje nije moguce dobiti na
drugi nacin. Nakon svakog ponavljanja postupka, u rezultatu se dobija po jedna realizacija
proucavane slucajne pojave. Simulacija se izvodi odredeni broj puta, a skup dobijenih realizacija
predstavlja statisti¢ki skup podataka, koji se odredenim statistickim metodama obraduje i
interpretira.

Monte Carlo metoda je nasla Siroku primenu u finansijama, a koristi se i za odredivanje VaR-
a. Naime, ova metoda za dobijanje VaR-a aproksimira kretanje cena koris¢enjem kompjuterskih
simulacija za generisanje kretanja cena. Na taj nacin se dobijaju razliiti moguéi scenariji za
portfolio, za posmatrani dan. Kao $to je navedeno u odeljku o istorijskoj simulaciji, metod istorijske
simulacije je efikasan nacin za ocenjivanje VaR-a, ali je potrebna istorija cene aktive u dugom
vremenskom periodu. Takode, smatra se da su istorijski podaci o stvarnim kretanjima cena
ogranicen skup ishoda. Ovaj poslednji argument je definitivno prevaziden pomocéu Monte Carlo
simulacije, jer nam ona omogucava generisanje velikog broja hipotetickih ishoda.

Osnovna ideja Monte Carlo metode je da biramo statisticku raspodelu (za koju se smatra da
adekvatno aproksimira moguce promene u trziSnim faktorima), zatim generiSemo N hipotetickih
prinosa portfolija. Potom, koristi se generator slucajnih brojeva da generiSe hiljade ili desetine
hiljada hipotetickih promena trzi$nih faktora. Ovo se, zatim, koristi da se konstruiSe hiljade
hipoteti¢kih portfolio prinosa na trenutni portfolio, kao i raspodela mogucih prinosa portfolija.
Konaéno, VaR je odreden ovom raspodelom.

Generisanje slucajnih brojeva sa proizvoljnim raspodelom zasniva se na generisanju niza
vrednosti slucajne promenljive, koja ima uniformnu raspodelu na intervalu (0,1). Ovo se bazira na
slede¢em tvrdenju[24]:

Teorema Neka sluc¢ajna promenljiva X ima uniformnu raspodelu U (0,1) i neka je funkcija
raspodele F neprekidna i strogo rastuéa. Tada slu¢ajna promenljiva Y = F71(X) ima funkciju
raspodele F.

Dokaz Kako je F neprekidna i strogo rastuéa, postoji inverzna funkcija F~1:[0,1] - R.
Tadaje Fy(y) = P{Y <y} =P{F'(X) <y}=P{X <F()}=F). L

Da bismo opisali Monte — Carlo metod za simulaciju VaR-a, posmatra¢emo jednostavan
slu¢aj sa samo jednom aktivom (jednim elementom) u portfoliju.

Simulacija se sprovodi preko sledec¢ih koraka:

1. Izbor stohasti¢kog procesa i parametara, za koji smatramo da najbolje opisuje aktivu.

2. Generisanje niza sluc¢ajnih promenljivih sa uniformnom raspodelom ¢, &,, ..., &,,, pomoéu
kojih Monte Carlo metodom ra¢unamo (hipoteticke) cene S, 4, S;, 5, ..., Sy, POSmatrane aktive.

3. Izracunavanje vrednosti portfolija F,,, = F;, pomocu generisanog niza cena u
posmatranom periodu.

4. Ponavljanje 2. i 3. koraka veliki broj puta. Sa K obelezavamo broj ponavljanja, koji ¢esto
moze biti i veé¢i od 10 000.

Na ovaj na¢in dobijamo raspodelu za vrednosti F7, F2, ..., FX. Zatim se sortiraju podaci i ra¢una se
VaR [1].
Detaljnije ¢emo objasniti svaki od ovih koraka.

U prvom koraku se vrsi izbor stohastickog modela za ponaSanje cena. Najée$ée se koristi
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model geometrijskog Braunovog kretanja, koji pretpostavlja da su nove informacije, koje uti¢u na
cenu aktive, nekorelisane tokom vremena, kao i da se male promene u ceni mogu opisati sledeCcom
formulom
dS; = uSedt + 0,.5:dz, (3.1.)

gde je dz normalna slucajna promenljiva sa srednjom vrednos$cu 0 i varijansom dt. Promenljiva dz
opisuje slu¢ajne udare (uticaje) na cenu i ne zavisi od informacija iz proslosti. Takode, proces je
geometrijski, jer su svi parametri skalirani sa trenutnom cenom S;. Parametri y; i g, nazivaju se drift
i volatilnost u trenutku ¢, koji se tokom vremena mogu menjati. Radi jednostavnosti, pretpostavimo
da su ovi parametri konstantni tokom vremena [11].

U praksi, proces sa beskona¢no malim prirastajem df se moze aproksimirati diskretnim
kretanjem sa prirastajem At. DefiniSimo t kao sadasnji trenutak, T kao krajni trenutak it =T — ¢
kao period posmatranja. Da bismo generisali niz slu¢ajnih promenljivih S;,; tokom intervala t, prvo

¢emo podeliti T na n prirastaja, At = % Integracijom C;—S nad kona¢nim intervalom dobijamo
priblizno
AS, = S;_; (uAt + oeVAL),

gde je € standardna normalna sluc¢ajna promenljiva, tj. £ : N(0,1).

Da bismo simulirali kretanje cene S, polazna tacka je S;, ali je potrebno prvo generisati niz
vrednosti €; i = 1,2, ...n, za slu¢ajnu promenljivu sa N(0,1).

Dakle, da bismo generisali skup cena, potrebno je da se generiSe skup slucajnih brojeva sa
normalnom raspodelom. Postoji veliki broj programa za ove namene, kao §to je i ugradena funkcija
RAND (random) u programu Excel.

Na taj nacin smo dobili niz simuliranih realizacija za slucajnu promenljivu &4, &, ..., &, , €
N(0,1). Sada moZemo simulirati kretanje cene akcije.
S¢4+1 je dato sa
Ser1 = Sp + St (ult + oeVAL)
Ses2 = Sea1 + Sex1 (UAL + 0, VAL)
St+n = St (3.2)

Kada jednom simuliramo putanju cene, sledeci korak je da reevaluiramo vrednost portfolija,
na osnovu novostvorenih podataka o kretanju cene, a zatim mozemo odrediti raspodelu portfolija na
kraju posmatranog perioda. Na osnovu toga se potom ocitava VaR kao odredeni kvantil dobijene
raspodele [1].

Sluc¢ajni brojevi se svaki put razlikuju kada se pokrene simulacija, pa ¢e se stoga i simulirana
vrednost VaR-a razlikovati. Nacin da se dobije razumna procena VaR-a jeste da se posmatra veliki
broj dogadaja. Cesto se uzima broj od 10.000 dogadaja kao referentni broj dogadaja [25].

Primer 3.6. Neka je ocekivani godisnji prinos akcije 15% i standardna devijacija prinosa
20% godisnje. Podelimo interval od jedne godine na 100 delova, tj. posmatramo na svakih 3.65
dana promene u kretanju cene akcije (At = 0.01 god).

Na osnovu jednacine (3.1.) imamo

AS=0.15-0.01-S+0.2-v0.01-S-¢
AS =0.0015-S+0.02-S-¢ (3.3)

Sada kretanje cene akcije simuliramo tako Sto generiSemo slucajne brojeve € i zamenjujemo
ih u jednacinu (3.3.) U tabeli je prikazan jedan konkretan (trivijalan - zbog malog broja
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ponavljanja) ishod ovog postupka.

cena akcije na slucajni ishodi promena u ceni akcije

pocetku perioda zae tokom perioda
30 -0.148 -0.044
29.956 0.553 0.376
30.332 0.017 0.056
30.388 -2.029 -1.188
29.201 -1.318 -0.726
28475 -0.803 -0.415
28.060 1.052 0.633
28.692 1.552 0.934
29.626 2.429 1.484
31.110 2.517 1.613
32.723 -2.121 -1.339

Tabela 3.6

Pocetna cena akcije je 30$. Prvi slucajni generisan ishod za ¢ je -0.148, pa je po formuli
(3.3.) promena cene u prvom periodu data sa

AS;;; = 0.015-30% + 0.02 - 30$ - (—0.148) = —0.0448$.
Sada je na osnovu formule (3.2.) simulirana cena akcije u prvom periodu
Sty1 = 30% + (—0.044%) = 29.9568.
Kako je drugi simulirani slucajni ishod za e= 0.553 dobijamo da je
AS.,, = 0.3768,
pa je zato simulirana cena akcije u drugom periodu
St+2 = 29.956% + 0.553$=30.332%

i tako racunamo dalje, redom, ASi4 10 = 1.613%

Ses10 = 31.110$ + 1.613% = 32.723§ . O

U ovom primeru je ilustrovana simulacija kretanja cene akcije u periodu od 1/10 godine, jer
su simulirane cene za 10 perioda od po 3.65 dana.

U tabeli je prikazan samo jedan moguéi ishod kretanja cene akcije. Razlic¢iti ishodi sluc¢ajnih
brojeva vode ka razi¢itim putanjama cene.

Ponavljaju¢i veliki broj puta (10.000) gore opisani postupak za simuliranje kretanja cene
akcije, dobija se potpuna raspodela cene akcija na kraju perioda. Formira se histogram, a potom se sa
histograma ocitava VaR kao odgovarajuéi kvantil.

Primer 3.7. Posmatramo kretanja cena akcija na zatvaranju kompanije Procter &Gamble u
periodu od 24.08.2010. do 22.08.2011.godine (251 radni dan).
Na osnovu toga su izracunati dnevni prinosi za taj period i dobijena je standardna devijacija
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(volatilnost) dnevnih prinosa 0.95%. Uz pomo¢ funkcije AVERAGE, dobijamo srednju vrednost
prinosa, -0.07%. Monte Carlo metodom ¢emo dobiti simuliranu vrednost (moguéi scenario) kretanja
cene u periodu od 23.08.2011. do 21.08.2012.godine.
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Slika 3.9. Grafic¢ki prikaz kretanja cene akcije u toku 251-og dana (jedan moguci scenario)

Koris¢enjem funkcije NORMSINV u Excel-u generiSemo sluajne brojeve sa
standardizovanom normalnom raspodelom. Ovaj podatak se nalazi u koloni N (0,1), u sledec¢oj
tabeli. Potom, po formuli (3.1.) dobijamo podatke iz tabele:

dan
N(0,1) prinos cena
1 -0.38 -0.37% $60.74
2 -2.20 -2.10% $59.49
3 -0.28 -0.27% $59.32
4 -1.44 -1.38% $58.51
5 0.34 0.31% $58.69
247 1.08 0.792% $69.41
248 -0.04 1.011% $69.38
249 -0.12 -0.046% $69.29
250 -1.62 -0.124% $68.23
2571 1.02 -1.546% $68.89
Tabela 3.7.
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Sada imamo jedan moguéi ishod kretanja cene akcije za period od godinu dana. Postupak
ponovimo 10.000 puta i na taj nacin dobijamo veliki skup podataka, na osnovu koga mozemo

proceniti raspodelu za cene akcija.

90.00

Raspodela kretanja generisanih cena

80.00

70.00
60.00
50.00
40.00
30.00
20.00
10.00

0.00

39.80
43.34
53.96
57.50
61.04

36.26
46.88
50.42
64.58

68.12

75.21

71.66

78.75

82.29

85.83
89.37

Slika 3.10. Frekvencije raspodela cena u periodu od godinu dana
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961

Slika 3.11. Prikaz simuliranih 1.000 vrednosti za cenu akcije za prvi dan

Nakon toga, treba nac¢i VaR koris¢enjem funkcije SMALL, kao §to je to radeno kod istorijske

simulacije.

Napomena: svaki put kada se pokrene simulacija, dobijaju se potpuno novi (drugaciji)

slu¢ajni brojevi, pa samim tim i drugacije cene.
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Slika 3.12. Prikaz 20 mogucih scenarija kretanja cene akcije za period od godinu dana

(251 radni dan)

Za posmatrani period i posmatrane podatke, 95%-tni jednodnevni Monte Carlo VaR 251.-og dana,

za cene akcija kompanije P&G je :

$45.23

$48.50
$47.00
$45.50
$44.00
$42.50
$41.00
$39.50

$38.00

Slika 3.14. VaR za sva tri nivoa poverenja (90%, 95%, 99%) na 251.dan

VaR dobijen Monte Carlo metodom bi trebao da bude jednak VaR-u koji je dobijen
parametarskom metodom za linearne portfolije (portfolije bez opcija). Zapravo, uporedivanje VaR-a
dobijenog parametarskom metodom sa VaR-om dobijenim koris¢enjem Monte Carlo metode je
dobra provera tacnosti izratunatog VaR-a. Naime, ukoliko ove dve metode daju razlicite rezultate za
linearni portolio, to znaci da postoji greska u primeni jedne ili mozda obe metode.
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3.1.3.1. Monte Carlo simulacija za portfolio sa viSe sredstava

U prethodnom odeljku opisan je proces za generisanje vestackih serija cenovnih promena sa
nekom zahtevanom volatilno$¢u. U ovom odeljku ¢emo objasniti kako se sprovodi metoda Monte
Carlo simulacije za portfolio sa viSe sredstava. Za takve portfolije promene cena moraju biti u
korelaciji. Korelisane promene cena se generiSu pomocu matematickih tehnika baziranih na
sopstvenim vrednostima i sopstvenim vektorima. Taj proces ukljucuje sledeée korake:

- izraCunavanje sopstvenih vektora i sopstvenih vrednosti,

- generisanje korelisanih promena cena za sva sredstva.

Sopstvene vrednosti i sopstveni vektori opisuju kako se promene cena menjaju uskladeno
jedna sa drugom. Izvan oblasti ovog rada je prolazak kroz matematicka pravila povezana sa
izraCunavanjem sopstvenih vrednosti i sopstvenih vektora. Postoje standardni kompjuterski
programi za te namene. Jedna od standardnih tehnika koje se koriste je Jakobijev metod.

Sopstvene vrednosti i sopstveni vektori se mogu izvesti za svaku korelacionu matricu, ali
neke korelacione matrice ¢e prikazati negativne sopstvene vrednosti i takve matrice moraju biti
»preciséene”, pre nego Sto budu upotrebljene za generisanje serija promena cena. Negativne
svojstvene vrednosti ukazuju da je korelaciona matrica pogresna ili neosetljiva, te ¢e kao takva dati
pogresan VaR. Neosetljiva korelaciona matrica je rezultat pogreSnog merenja korelacija.

Generisanje korelisanih slucajnih cenovnih promena

Serije korelisanih slu¢ajnih promena cena se generiSu za svako sredstvo u portfoliju,

koristeéi sledecu formulu: X = 2ic1 VA Xnorm " Vki * Oks

gde je  x;, — korelisana slu¢ajna promena cena za sredstvo k sa normalnom raspodelom i
volatilno$éu sredstva k,

\/Z- - kvadratni koren sopstvene vrednosti za i-to sredstvo u portfoliju,

Xnorm - Slu€ajna promena cene iz normalno rasporedene serije,

Vyi - k-ti element sopstvenog vektora za i-to sredstvo,
oy - volatilnost k-tog sredstva.

Zatim se generisane korelisane promene cena primenjuju na portfolio, na isti nac¢in kao kod
istorijske simulacije i odreduje se VaR tako §to se promene vrednosti portfolija sortiraju i
procenat koji odgovara Zeljenom nivou poverenja predstavlja VaR za portfolio [25].
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Raspodela simuliranih vrednosti portfolija 1.-og dana
100.00
80.00
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20.00 -

0.00 -

vise
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1000 simulacija za 1.dan u posmatranom periodu
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Raspodela 1000 simuliranih vrednosti portfolija za ceo posmatrani period (251 radni dan)

95%-ni VaR i simulirane vrednosti
portfolija (1000) na kraju perioda
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it e
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H 95% VaR

Prikaz vrednosti portfolija i VaR-a na kraju perioda (251.-og dana)
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95%-ni VaR portfolija za 1000 simulacija
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Raspodela frekvencija 95%-og VaR-a portfolija u periodu od godinu dana na nivou 1000 simulacija
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Raspodela frekvencija VaR-a na tri nivoa poverenja i rasp.frekv. vrednosti portfolija u periodu od
godinu dana
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3.1.3.2. Prednosti i mane Monte Carlo metode

Kao $to je pomenuto, za portfolio sa viSe sredstava cenovne promene moraju biti korelisane.
Monte Carlo simulacije pokrivaju veoma Sirok spektar moguéih vrednosti finansijskih promenljivih,
pri ¢emu u potpunosti uzimaju u obzir njithove medusobne korelacije. Koris§¢enjem Monte Carlo
metoda na slu¢ajan nacin se stvaraju mnogobrojni scenariji za buduca kretanja trziSnih promenljivih
[3].

Dalje, prednosti ovog metoda su da koristi nelinearne modele vrednovanih portfolija, kao i da
moze generisati beskonacan broj scenarija.

Zamerka ovom metodu je koris¢enje unapred utvrdene teorijske raspodele verovatnoce koja
opisuje faktore rizika portfolija. Obi¢no je raspodela koja se pretpostavlja normalna ili lognormalna.

Dodatni nedostatak koji se moze primetiti je da ovaj metod, jednom unesene volatilnosti ili
korelacije, smatra stalnima i zbog toga ne reaguje na promene na trzistu, pa ne odrazava stvaran nivo
rizika.

Najveca mana ove metode je da je vreme potrebno za izracunavanje VaR-a i do 1.000 puta
duze od vremena potrebnog za izraCunavanje VaR-a pomoc¢u parametarskog metoda, jer se vrednost
portfolija mora vise hiljada puta preracunavati.

47



Evaluacija VaR mere rizika

4  VaR prednosti i mane

VaR uzima u obzir kako promene cena finansijskih instrumenata medusobno uti¢u. Zbog
toga mozemo smanjiti rizik uz pomo¢ diversifikacije.

Pri izaCunavanju VaR-a osnovni uzroci greske mogu biti:

-pogresna pretpostavka o raspodeli prinosa,
-istorijski podaci nisu dobar osnov za predvidanje buducih kretanja,

-pogresna pretpostavka o korelaciji izmedu faktora rizika.

Prvi gore navedeni uzrok podrazumeva da se kretanja trzi$nih cena ¢esto ponasaju po modelu
koji je razli¢it u odnosu na statisticka pojednostavljenja, koja se koriste u modeliranju kod VaR
pristupa (tu se misli na pretpostavku o postojanju "normalne distribucije").

Zatim, sledeci uzrok se odnosi na to da kretanja u proslosti ne predstavljaju uvek dobru
aproksimaciju za kretanja u buducnosti; primera radi, kolebljivost cena i stepen korelacije mogu se
naglo promeniti. Ovim je obuhvaden i tre¢i osnovni uzrok, o pogre$noj pretpostavci vezanoj za
korelaciju izmedu faktora rizika.

Pored ova osnovna tri uzroka greSke pri izraCunavanju VaR-a, Bazelski komitet je
sistematizovao jo$ neke potencijalne slabosti VaR pristupa:

- Ocene zasnovane na VaR pristupu su tipi¢no bazirane na pozicijama na kraju radnog dana i

generalno posmatrano, ne uzimaju u obzir rizik u trgovanju koji nastaje tokom dana;

- Modelom nije moguce obuhvatiti ,,rizik nastupanja dogadaja" (event risk), koji je rezultat

1zuzetnih okolnosti na trzistu;
- Mnogi modeli se oslanjaju na pojednostavljene pretpostavke prilikom vrednovanja pozicija
u portfoliju, narocito kod kompleksnih instrumenata kao $to su opcije [9].

Iako VaR nije idealno reSenje u svim situacijama, on svakako jeste efikasna mera trzisSnog
rizika u normalnim trziSnim uslovima. Dakle, VaR je mera rizika u portofliju za uobicajeno
poslovanje, za neki zadati nivo poverenja. Stoga, VaR nije efikasan u uslovima ekstremnih promena
na trziStu i zato ga treba kombinovati sa stres testiranjem, u cilju dobijanja Sireg okvira za
posmatranje trzi$nog rizika. Napomenuc¢emo da je VaR opste prihvacena, standardna mera trzisnog
rizika koju regulatorne institucije zahtevaju od banaka da koriste pri izraCunavanju zahtevanog
kapitala.
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4.1 Poredenje metoda za izracunavanje VaR-a

Svaka od tri gore navedene i obradene metode za izraCunavanje VaR mere rizika ima svoje
prednosti, kao i nedostatke.

Parametarski metod (ili metod varijanse-kovarijanse) zahteva stroge pretpostavke o
raspodeli prinosa aktive, ali je lak za sprovodenje, kad su ispunjene traZzene pretpostavke.

Istorijski metod ne zahteva nikakve pretpostavke o raspodeli prinosa, ali implicitno
pretpostavlja da su podaci koji se koriste u simulaciji reprezentativan uzorak buduceg rizika.

Monte Carlo simulacija dozvoljava najviSe fleksibilnosti u izboru raspodele prinosa i
uvodi subjektivne procene i eksterne podatke, ali je najkomplikovanija za sprovodenje.

Ove tri metode se razlikuju u mnogim aspektima, a to su:

* sposobnost obuhvatanja rizika opcija i instrumenata nalik opcijama

* jednostavnost sprovodenja implementacije

* nivo razumljivosti za vi§i menadZment

» fleksibilnost u analiziranju efekata promena u pretpostavkama

* pouzdanost rezultata [2]

Pri poredenju metoda za izracunavanje VaR-a javljaju se sledeca pitanja:

- Koliko se razlikuje VaR dobijen na ova tri na¢ina?

- Ako se razlikuje, koji metod daje najpouzdaniji rezultat?

Vazno je napomenuti da ¢e rezultati koje dobijemo na sva tri nacina biti funkcija inputa.
Tako, istorijska simulacija i parametarski metod ée dati isti VaR, ako su istorijski podaci
normalno rasporedeni i ako se iskoriste za matricu varijanse-kovarijanse. Sli¢no, parametarski
metod i Monte Carlo simulacija ¢e dati priblizno jednak rezultat, ako se pretpostavi da su svi
inputi normalno rasporedeni, sa stabilnim aritmeti¢kim sredinama i varijansama. Kako pretpostavke
odstupaju, tako ¢e i rezultati odstupati. Konacno, istorijska i Monte Carlo simulacija ¢e biti
priblizne, ako je raspodela koju koristimo u Monte Carlo simulaciji potpuno bazirana na istorijskim
podacima.

Sto se ti¢e drugog pitanja, odgovor zavisi i od toga koji se rizik nastoji oceniti. Ako
ocenjujemo VaR za portfolio koji ne sadrzi opcije, za vrlo kratak period (dan ili jedna nedelja),
metod varijanse-kovarijanse daje prili¢no dobre rezultate, uprkos svojoj hrabroj pretpostavci o
normalnosti. Tamo gde ocenjujemo VaR za stabilne izvore rizika i sa dovoljno istorijskih podataka
(npr. cene artikala), istorijska simulacija pruza dovoljno dobre procene. Medutim, u veéini slucajeva
VaR ocenjujemo za nelinearni portfolio i za duZi period, kada su istorijski podaci nestabilni, a
pretpostavka o normalnosti pod znakom pitanja. U takvoj situaciji, najbolje rezultate daje Monte
Carlo simulacija [13].
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S Backtesting proces

VaR modeli su korisni samo ako ta¢no predvidaju buduée rizike. Da bismo proverili da li su
rezultati koji su potekli od VaR izracunavanja konzistentni i pouzdani, model bi uvek morao biti
proveren tzv. testiranjem unazad (backtesting), uz pomo¢ statistickih metoda. Backtesting je
postupak gde se stvarni dobici i gubici porede sa projektovanim VaR procenama. Ako VaR procene
nisu tacne, model treba preispitati zbog netacnih pretpostavki, pogresnih parametara ili pogresnog
modeliranja [2].

Predlozene su razne metode za testiranje unazad. Osnovni testovi, kao §to je Kupiecov POF
test, ispituju ucestalost pojave da gubici premase procenjeni VaR. Ova tzv. stopa neuspeha treba da
se slaze sa izabranim nivoom poverenja. Npr. ako se dnevni VaR procenjuje na nivou poverenja od
99%, u periodu od jedne godine - 250 radnih dana, u proseku oc¢ekujemo da u 2.5 slucaja dode do
odstupanja od predvidenog VaR-a u toku posmatranog perioda. Ovi tipovi testova su poznati kao
testovi bezuslovne pokrivenosti. Ono $to je vazno kod ovih testova jeste da oni ne uzimaju u obzir
kada se izuzetak desio [1].

Drugi, jednako vazan aspekt, je da se obezbedi da zapazanja koja premasuju VaR budu
nezavisna, tj. da budu jednako rasporedena u vremenu. Dobar model je sposoban da izbegne
grupisanje odstupanja, tako S$to brzo reaguje na promene u volatilnosti finansijskih instrumenata i
njihovoj korelaciji.

Poznato je da postoje ozbiljni problemi u VaR procenama za turbulentna trzista. Naime, po
definciji, VaR meri oc¢ekivane gubitke samo pod normalnim uslovima na trziStu. Dobar VaR model
bi trebao da daje “tacan” broj premasaja, i to premasaje koji su jednako rasporedeni u vremenu, tj.
koji su nezavisni jedni od drugih [2]. Testovi uslovljene pokrivenosti ispituju zavisnost u podacima.

5.1 Bezuslovna pokrivenost (eng. unconditional coverage)
Najceséi test za VaR model prebrojava broj VaR odstupanja kada su portfolio gubici
premasili VaR procenu. Najpoznatiji testovi ove vrste su Kupiecovi testovi.

Ako je broj odstupanja manji od praga za odredeni nivoa poverenja, to znaci da je model
precenio rizik. Suprotno, preveliki broj premasaja je signal da je rizik potcenjen. Dakle, zadatak se
svodi na analizu da li je broj odstupanja realan ili ne, tj. da li ée model biti prihvacen (kao dobar) ili
odbacen.

Oznacimo broj odstupanja sa x i ukupan broj opservacija sa T, tada definiSemo stopu
X . oy s . . .
neuspeha kao put Ako je koris¢en nivo poverenja y, imamo

py =1- Y.
Npr.za y =99%, p, = 1%.

Sada imamo nultu hipotezu da je ucestalost pojave gubitaka jednaka
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X
HO: T= p)/

Broj odstupanja x ima binomnu raspodelu verovatnoca:

for =) pa - p™

Kako broj posmatranja raste, binomna raspodela moze biti aproksimirana normalnom
raspodelom:

X pyT

- V py(A—py)T

gde je p, T ocekivani broj odstupanjai p, (1 — p,)T je varijansa odstupanja [1].

~ N(0,1),

F Dy
5.1.1 Kupiecovi testovi

5.1.1.1. POF test

Najrasprostranjeniji test zasnovan na stopama neuspeha (promasaja) je predlozen od strane
Kupieca (1995). POF (proportion of failure) test meri da li je broj odstupanja u skladu sa nivoom
poverenja. Nulta hipoteza za POF test glasi

X
HO: p]/= T

Ideja je da otkrijemo da li je posmatrana stopa promasaja (procene) znacajno razli¢ita od p,
(stope neuspeha sugerisane na osnovu nivoa poverenja). LR (likelihood ratio) test statistika je data sa

(1-p) " p*
LRpor = —2In < xy T—x ;,x
-G 6
LRpor ima x? (hi-kvadrat) raspodelu sa jednim stepenom slobode. Ako test statistika premasi
kriticnu vrednost (iz tabele za y? raspodelu), nulta hipoteza (da je model dobar) se odbacuje.

POF test uzima u obzir samo frekvenciju pojave odstupanja, a ne i vreme kada se ona
pojavljuju. Kao rezultat toga, moze doc¢i do neodbacivanja modela koji proizvodi grupisana
odstupanja od predvidenog [2].

5.1.1.2. TUFF test

TUFF (time until first failure) test meri vreme koje protekne do pojave prvog odstupanja.

Imamo LR test statistiku:
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-1
LRyyer = —2In <—”V(1 Py) >

S
gde je v broj dana do pojave prvog odstupanja.

I ovde, test statistika ima y?2-kvadrat raspodelu sa jednim stepenom slobode. Opet, ako test
statistika premasi kriti¢nu vrednost, model se odbacuje [4].

Problem sa TUFF testom je §to ima slabu mo¢ da identifikuje loSe VaR modele. Npr. ako
ra¢unamo dnevne VaR procene na nivou poverenja od 99%, u periodu od 250dana (odstupanja sme
da bude 2.5 u 250 dana) i opazimo odstupanje ve¢ 7-og dana, model ne¢e odmah biti odbacen [14].

5.1.2 Regulatorni okvir

Aktuelni (vazeci) regulatorni okvir zahteva da banke racunaju VaR za vremenski horizont od
10dana, koriste¢i nivo poverenja 99% [16]. Regulatorni backtest proces se sprovodi tako $to se
uporeduje poslednjih 250 dnevnih 99% VaR procena sa odgovaraju¢im dnevnim ishodima trgovanja.
Preciznost modela se evaluira prebrojavanjem broja odstupanja u ovom periodu.

Bazelski komitet klasifikuje ishode backtesting-a u 3 kategorije: zelenu, Zutu i crvenu zonu.

Neka je x broj odstupanja u toku 250 radnih dana.

3, x<4 zelena zona
S; = 434+02(x—4), 5<x<9 crvenazona
4, 10< x zuta zona

S¢ je skalirajuéi faktor zahtevanog kapitala pri trziSnom riziku.

Ako je ocekivani broj odstupanja 2.5 i zabelezeno je izmedu 0 i 4 odstupanja, model upada u
zelenu zonu i odreden je kao dobar.

Model upada u zutu zonu ukoliko dode do pojave od 5 do 9 odstupanja. Ovo ne zna¢i nuzno
da je model netacan.

Zona 90% 95% 99%

Tabela 5.1.

Razlozi za pogresan ishod testiranja unazad:

- Osnovni integritet modela: Sistem nije u moguénosti da uhvati rizik pozicija ili postoji
problem u ra¢unanju volatilnosti i korelacije.

- Tac¢nost modela moze biti poboljSana: Rizik nekih instrumenata nije meren sa dovoljnom
preciznoScu.

- Trziste se ponasalo na drugadiji nac¢in od onog koji je predviden modelom (npr. volatilnosti
i korelacije su znacajno drugacije od predvidenih).

- Trgovanje u toku dana (deSavaju se promene u pozicijama nakon §to su izra¢unate VaR
procene).
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Crvena zona ukazuje na jasan problem sa VaR modelom i uglavnom vodi ka automatskom
odbacivanju modela [15].

Zbog ozbiljnih mana Bazelskog okvira, najbolje je da se ovaj metod koristi samo kao
preliminarni test za testiranje tatnosti VaR-a. Stoga, potrebno je koristiti druge, naprednije testove.

5.2 Uslovljena pokrivenost

Grupisanje odstupanja je nesto Sto korisnici VaR-a Zele da su u moguénosti da otkriju, poSto
veliki gubici koji se dogadaju sukcesivno verovatno vode do katastrofalnih dogadaja, vise nego $to
to ¢ine individualna odstupanja, koja se pojavljuju sporadi¢no.

5.2.1 Kristofersenov test prognoze intervala

Ovaj test koristi istu test statistiku kao i Kupiecov test, samo S§to ispituje i da 1i je neki
izuzetak zavisan (nastao pod uticajem) od ishoda prethodnog dana.

Prvo definisemo indikator promenljivu I koja dobija vrednost 1 ako je VaR iznos premasen, a
vrednost 0 ako nije premasen:

I = {1, ako se dogodi odstupanje
t 7| 0,ako se ne dogodi odstupanje

Zatim, definiSemo n;; kao broj dana kada se stanje j desilo, pod pretpostavkom da se stanje i
desilo prethodnog dana. Tabela kontingencije 2x2:

1.1=0 I.1=1
=0 Ngo njo NNy
I=1 Noj N No; N
Notho;  Nyotny N
Tabela 5.2
Dalje, neka m; oznacava verovatnocu opazanja odstupanja u zavisnosti od stanja i prethodnog
dana:
No1 N11 . No1+M11
Ty = , Ty = [ T = (1)
Noo+Mo1 Nio+tN11 Ngo+Mno1+MN10+M11

Ako je model tac¢an, odstupanje koje se desilo danas ne bi trebalo da zavisi od odstupanja
koje se desilo prethodnog dana. Drugim re¢ima, pod nultom hipotezom, verovatno¢e my i m; bi
trebalo da budu jednake. Sada imamo test statistiku

2

_ (1-m)™00+no1+n10+M11
LRind =—2ln ((1—"0)n00"0n01(1— 1)™10 ”1”11)

Kombinacijom ove statistike i Kupiecovog POF testa dobijamo zajednicki test, koji ispituje
obe karakteristike dobrog VaR modela:
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LRcc = LRpor + LRinq

LR ima y? raspodelu sa dva stepena slobode, jer imamo dve odvojene LR test statistike, sa
po jednim stepenom slobode.

Kristofersenov okvir dozvoljava ispitivanje da li je razlog za neprolaZzenje testa izazvan
neta¢nosc¢u opsega, zbog postojanja klastera (grupisanih) odstupanja ili mozda oba.Ova evaluacija se
moze uraditi tako Sto se posebno izracunaju obe test statistike LRpop 1 LR;,4. U nekim slucajevima
moze se desiti da model prode zajednicki test, ali da ipak ne prode na testu nezavisnosti ili testu
pokrivenosti [2].

5.2.2 Mesoviti Kupiecov test

Kristofersenov test prognoze intervala nije u mogucnosti da obuhvati zavisnost u svim
oblicima, jer uzima u obzir samo zavisnost izmedu dva sukcesivna zapazanja. Moguée je da,
verovatnost narusavanja VaR procene danas, ne zavisi od toga da li se desilo narusavanje juce, ali
zavisi da li se narusavanje desilo npr. pre nedelju dana.

Mesoviti Kupiecov test meri vreme izmedu pojave odstupanja, umesto da samo zapaza da li
odstupanje danas zavisi od ishoda prethodnog dana. Kupiecov TUFF test, koji meri vreme do pojave
prvog odstupanja, se moZe koristitti da se proceni vreme izmedu dva odstupanja. Test statistika ima

oblik
(1-p)n?
A=

gde je v; vreme izmedu izuzetka u trenutku i i i — 1. Za prvo odstupanje test statistika je
izracunata po TUFF testu. Kada se izratuna LR statistika za svako odstupanje, dobijamo test
nezavisnosti, gde je nulta hipoteza da su izuzeci nezavisni jedan od drugog. Sa n odstupanja, test
statistika za test nezavisnosti je

= (1-p) 1-p)
= ol Gt I (@ ==t

i ona ima y? raspodelu sa n stepeni slobode. [21]

Kristofersenov test nezavisnosti se moze kombinovati sa POF testom i dobija se meSoviti test
za nezavisnost i pokrivenost, nazvan mesoviti Kupiecov test:

LRpix = LRpor + LRing

Ova statistika ima n +1 stepen slobode i, kao i ostale LR test statistike, uporeduje se sa
kriticnom vredno$éu za y? raspodelu.
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5.3 Numericki rezultati testiranja unazad (empirijski backtesting)

5.3.1 Bezuslovna pokrivenost

5.3.1.1. Bazelski semafor pristup

Posmatraéemo period od 250 radnih dana i 99%-ni nivo poverenja. Testiranje unazad se
sprovodi tako Sto se uporeduju dnevni prinosi portfolija sa procenama dnevnog VaR-a. Za ove
parametre se ocekuje da VaR procene budu premasene u proseku u 2.5 slucaja.

Kako su u Bazelskom pristupu definisani brojevi opaZenih odstupanja, koji odreduju kojoj
zoni model pripada na nivou poverenja od 99% (tabela 5.3.), sada treba da izra¢unamo tacke prelaza
(iz jedne zone u drugu) i za ostale nivoe poverenja (90%, 95%). Za to izraCunavanje mozZemo
koristiti binomnu raspodelu.

Zona 90% 95% 99%
zelena 0-32 0-17 0-4
Zuta 33-43 18-26 5-9
crvena 44 i viSe | 27 i viSe 10 i viSe
Tabela 5.3.

Ishodi blizu nule na nizim nivoima poverenja ukazuju na problem. Npr. ako opazimo 0
odstupanja na nivou od 90% poverenja u obimu od 250 dana, to nam govori da je model previse
konzervativan. Naime, kako su regulatori zainteresovani samo za identifikovanje modela koji
potcenjuju rizik, ovi ishodi, iako su jasno pogresni, prihvatljivi su sa njihove tacke gledista.

Primer 5.1. Na osnovu izracunatog VaR-a za period od godinu dana, a potom uporedenih
dobijenih vrednosti sa vrednostima VaR-a koje su se ostvarile, dobijeni broj odstupanja stvarnog od
predvidenog VaR-a (broj premasaja) je predstavljen u sledecoj tabeli:

nivo poverenja

broj opservacija

broj premasaja

ishod testa

90% 250 27 zelena zona
95% 250 15 zelena zona
99% 250 1 zelena zona

Tabela 5.4. Rezultati testiranja unazad pomocu Bazelskog semafor pristupa

Kada smo posmatrali nivo poverenja od 90%, broj premasaja koji smo zabelezili je 27 i stoga
model upada u zelenu zonu, po tabeli 5.3. Takode, za preostala dva nivoa poverenja, broj opazaja je
odredio da ishod Bazelskog “semafor” testa bude zelena zona (na osnovu tabele 5.3.).
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5.3.1.2. Kupiecovi testovi

Kupiecov POF test se koristi za ispitivanje da li je koli¢ina odstupanja prevelika, kao Sto
predlaze Bazelski semafor pristup. Kao $to je vec receno, test statistika je data sa

LRpor = —2In <(1 _ fy)TT__: ii)
-G 6

Nulta hipoteza je da je model dobar (da nije potcenio rizik), tj. da broj odstupanja nije veci
od dozvoljenog praga odredenog nivoom poverenja. Alternativna hipoteza je da je broj odstupanja
veéi od tog praga.

Primer 5.2. Posmatramo portfolio za koji je zabeleZeno 1 odstupanje, na nivou poverenja od
99%, u periodu od 250 radnih dana (podaci iz tabele 5.4.). U tom slucaju, test statistika je

(1 -0.01)250-10.011
LRPOF = _Zln 1 250—1 ] 1 ~
-G &)
Kada se LRpor uporedi sa krititnom vredno$¢u iz tabele za x? raspodelu, sa jednim

stepenom slobode (koja iznosi 6.63), vrednost LRpor je ne premasSuje 1 stoga se nulta hipoteza
prihvata.

nivo t«_ast. Kriti¢na .
poverenja statistika vrednost | ishod testa
LRpor x2(1)

99% 0.28 6.63 prihvata se
95% 5.00 3.84 odbacuje se
90% 6.81 2.7 odbacuje se

Tabela 5.5. Rezultati backtestinga pomocu POF testa

Takode, u tabeli 5.5. mozemo videti vrednosti dobijene za LRpor statistiku na nivou
poverenja od 90% i 95%, gde su dobijene vrednosti premasile kriticne vrednosti iz tabele za y?
raspodelu sa jednim stepenom slobode i zato je, u oba slucaja, ishod testa da model treba odbaciti
(odbacuje se nulta hipoteza da je model dobar).

Kao sto je vec¢ receno, Kupiecov TUFF test meri vreme do pojave prvog odstupanja i ima test
statistiku datu slede¢im izrazom:

v—1
Py (1 B py) )
3 (1 _ l)1/—1
Ovde je p, vrednost data sa (1 —y), gde je y nivo poverenja. Tako, u slucaju y = 90%,
p = 10%, tj. 0.1, dok je vrednost v broj dana do pojave prvog odstupanja.

LRTUFF = _Zln (
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Primer 5.3. Ponovo posmatramo portfolio iz primera 5.2., ali ovog puta primenjujemo
Kupiecov TUFF test. Koris¢enjem formule za LRpypp statistiku, za nivo poverenja od 99%,
dobijamo vrednost 2.11, koja ne prelazi kriticnu vrednost iz tabele za y? raspodelu sa jednim
stepenom slobode (od 6.63), pa se model prihvata. U preostala dva slucaja (za nivo poverenja od
90% 1 95%) imamo da dobijena vrednost premasuje kriticnu vrednost iz tabele i model se odbacuje.

nivo poverenja | test statistika LRrygp Kriti¢na vrednost y2(1) ishod testa
99% 2.11 6.63 prihvata se
95% 5.99 3.84 odbacuje se
90% 4.61 2.7 odbacuje se

Tabela 5.6. Rezultati TUFF testa

5.3.2 Uslovljena pokrivenost

5.3.2.1. Kristofersenov test nezavisnosti
Da bismo ispitali da li su odstupanja jednako rasporedena u vremenu ili se pojavljuju u

klasterima, sproves¢emo Kristofersenov test prognoze intervala. Tabela kontingencije za 90% nivo
poverenja i 27 opazenih odstupanja glasi:

0 1
0 201 24 225
1 24 3 27
225 27 252
Tabela 5.7.
Kao $to je ve¢ re€eno, imamo test statistiku:
(1 — 7-[)7100+Tl01+n10+n11
LRina = —21n ((1 — mp)"oomryor(1 — 1ty )Mo 7-[17111)
L S L ST
T0 = oo + 10y 201+ 24 07
N1 _ 3 _ o
T
+ 201+ 3
w=— o = 10.71%

T oo + Moy + Nyg + ay 201 + 24 + 24 + 3

(1 _ 10'71%)201+24+24+3
(1 —10.67%)2°110.67%24(1 — 11.11%)?411.11%3

LRipg = —ZIn( ) ~ 0.005

Dobijeni rezultati predstavljeni su u sledecoj tabeli:
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nivo poverenja broj premasaja Ngo No; Nyg ny 1) m s
99% 1 250 1 1 0 0.40% 0 0.40%
95% 15 201 24 24 3 10.67% 11.11% 10.71%
90% 27 223 14 14 1 5.95% 5.95% 5.95%

Tabela 5.8.

Iz tabele za y? raspodelu i 90% nivo poverenja o¢itavamo kriti¢nu vrednost od 2.7, koja je
veéa od dobijene LR;,, statistike i stoga se prihvata hipoteza da su pojavljivanja odstupanja
medusobno nezavisna.

nivo poverenja ;flit statistika Kriti¢na vrednost 32(1) | ishod testa
ind

99% 0.0083 6.63 prihvata se

95% 9.1038 10" 3.84 prihvata se

90% 0.005 2.7 prihvata se

Tabela .9.Rezultati Kristofersenovog testa nezavisnosti

Kako test statistika LR;j,¢ ne premasuje kriticnu vrednost, na sva tri nivoa poverenja, ovaj test
nam definitivno govori da ne postoji zavisnost medu pojavljivanjima odstupanjima, tj. kao ishod
testa, prihvata se hipoteza da su odstupanja jednako rasporedena u vremenu.

5.3.2.2. Test nezavisnosti za meSoviti Kupiecov test

Kristofersenov test nezavisnosti posmatra samo dve sukcesivne opservacije. Zato je Haas
(2001) predlozio sledeci test nezavisnosti. Koristimo Kupiecov TUFF test, koji meri vreme do
pojave prvog odstupanja, da bismo procenili vreme izmedu dva odstupanja. Test statistika za svaki
premasaj je:

_ vi—1
LR; = —2In (M> 3)

Posmatramo portfolio sa 95% nivoom poverenja, gde je zapazeno 15 odstupanja od
procenjenog VaR-a. U tabeli su dati podaci o broju dana proteklih izmedu ovih 15 odstupanja.

redni broj
premasaja 1. 2. 3 4. 5 6. 7. 8 9. 10. 11. 12, 13. 14. 15,
vreme izmedu dv;
premasaja 1 4 6 5 6 7 3 2 6 7 21 2 14 56 84
Tabela 5.10.

Pomoc¢u formule (3) dobijamo vrednosti LR;
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redni broj

premasaja 1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9. 10. 11. 12. 13. 14. 15.

LR; 238 332 599 599 599 180 599 180 599 0.12 0.003 024 075 0.13 3.66
Tabela 5.11.

Koris¢enjem sledeée formule

dobijamo statistiku LRjg= 40.5.

Test statistika ima y? raspodelu sa n stepeni slobode, gde je n broj premasaja, dakle 15.
Kriticna vrednost iz tabele za y? raspodelu je 25, te se stoga model odbacuje. Drugim re¢ima, to
znaci da osobina nezavisnosti ovde nije zadovoljena.

Test nezavisnosti (MeSoviti Kupiecov test)
nivo poverenja test statistika Kritiénza vrednost ishod testa
LRind X (1 5)
99% 0.12 6.63 prihvata se
95% 40.50 25.00 odbacuje se
90% 66.90 36.74 odbacuje se

Tabela 5.12. Rezultati testa nezavisnosti za meSoviti Kupiecov test

5.3.3 Zajednicki testovi bezuslovne pokrivenosti i nezavisnosti

5.3.3.1. Kristofersenov test prognoze intervala

Kombinovanjem Kupiecovog POF testa i Kristofersenovog testa nezavisnosti dobijamo
zajednicki test za uslovnu pokrivenost. Test statistika se dobija sabiranjem test statistika za ova dva
testa:

LRcc = LRpor + LRing

Zato sada test statistika ima y? raspodelu sa dva stepena slobode. Naime, ako posmatramo
portfolio sa 99% nivoom poverenja, LRpor je bila 0.28, a LRjq je bila 0.0083. Dakle, sabiranjem ove
dve vrednosti dobijamo test statistiku za uslovnu pokrivenost:

LRcc=0.28 +0.0083 = 0.2883 ,

Ova vrednost ne premasuje kritiénu vrednost od 9.21 i stoga se model ne odbacuje.
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Kriti¢na vrednost

nivo poverenja | test statistika LRcc +2(2) ishod testa
99% 0.2883 9.21 prihvata se
95% 5.00 5.99 prihvata se
90% 6.805 4.605 odbacuje se

Tabela 5.13. Rezultati zajednickog testa

¢udi nas da i zajednicki test na tom nivou daje isti rezultat.

5.3.3.2. Mesoviti Kupiecov test

test 1 Kupiecov mesSoviti test nezavisnosti:

LRumix = LRpor + LRing

Posmatrajmo primer portfolija sa nivoom poverenja 99%, tada imamo sledece:

LRpix= 0.28+0.1235=0.4035

Posto smo veé imali rezultat POF testa, da se model odbacuje za nivo poverenja od 90%, ne

Test statistika za Kupiecov meSoviti test se dobija sabiranjem test statistika za Kupiecov POF

Kriti¢na vrednost za y? raspodelu sa n+1 stepenom slobode, gde je n broj premasaja (u
nasem slucaju 1), jeste 9.21. Kako test statistika ne premasuje kriticnu vrednost iz tabele za x?
raspodelu, model se prihvata.

nivo poverenja

test statistika LR i«

Kriti¢na vrednost y2(2)

ishod testa

99% 0.40 9.21 prihvata se
95% 45.50 26.30 odbacuje se
90% 73.71 37.92 odbacuje se
Tabela 5.14. Rezultati meSovitog Kupiecovog testa
Nivo Premasaji/ Testovi frekvencije Testovi nezavisnosti Zajednicki testovi
po- opservaclje | semafor TUFF- | POF-test | Kristofersen mix Kristofersen mix
verenja pristup test Kupiec Kupiec
zelena | prihvata | prihvata . prihvata . prihvata
99% 1/252 zona se se prihvata se se prihvata se se
zelena | odbacuje | odbacuje rihvata se odbacuje rihvata se odbacuje
95% 15/252 zona se se p se p se
zelena | odbacuje | odbacuje rihvata se odbacuje odbacuie se odbacuje
90% 27/252 zona se se P se ! se

Tabela 5.15. Zbirni rezultati testiranja unazad
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6 Zakljucak

VaR je postao jedna od najpopularnijih metoda za merenje trziSnog rizika. Svaki VaR model
koristi istorijske podatke sa trzista da bi prognozirao buduéi uspeh portfolija. Dalje, modeli se
baziraju na aproksimacijama i pretpostavkama, koje ne moraju nuzno biti odrzive u svakoj situaciji.
Kako su metode daleko od savrSenih, postoji dobar razlog da dovodimo u pitanje preciznost
procenjenog VaR-a.

U teorijskom delu master rada su razmotreni razliciti pristupi (metode) za izracunavanje
VaR-a i evaluirane su prednosti i mane ovih metoda. Takode su predstavljeni neki od najce$¢ih
testova za testiranje unazad koji se koriste za evaluaciju VaR modela. U empirijskom delu rada je
proucavana korektnost VaR-a dobijenog metodom istorijske simulacije, u periodu od godinu dana i
za razliCite nivoe poverenja. Sprovedena su testiranja koja uklju¢uju Bazelski semafor pristup,
Kupiecov POF i TUFF test, Kristofersenov test prognoze intervala i mesSoviti Kupiecov test
(predlozen od strane Haas-a).

Dobar VaR model treba da zadovoljava dve jednako vazne osobine. Prvo, treba da proizvodi
taan broj odstupanja, zasnovan na nivou poverenja. Drugo, odstupanja treba da budu medusobno
nezavisna. Najjednostavniji testovi se fokusiraju samo na broj odstupanja, dok naprednije metode
uzimaju u obzir zavisnost izmedu odstupanja. Najces¢i test stope neuspeha je Kupiecov POF test,
koji meri broj odstupanja u odredenom vremenskom periodu. Nezavisnost odstupanja moze biti
razmatrana Kristofersenovim testom prognoze intervala. Medutim, kao §to je emprijsko istrazivanje
pokazalo, bolja alternativa je meSoviti Kupiecov test, zato $to je u mogucnosti da zabeleZi opstije
oblike zavisnosti. lako se Bazelski semafor pristup odnosi samo na banke, on nam daje odredene
smernice kao preliminarni test pre nego $to se upustimo u dalje statistiCko testiranje unazad. Od
navedenih testova, meSoviti Kupiecov test je najpouzdaniji i daje najvise informacija.

Rezultati empirijskog testiranja unazad su neosporni: vecina testova stope neuspeha ukazuje
na to da model treba odbaciti, jer potcenjuje rizik. Dalje, od testova nezavisnosti, Kristofersenov test
ukazuje na to da u rezultatima primene modela nije registrovana zavisnost izmedu pojave
odstupanja. Medutim, meSoviti Kupiecov test daje lose rezultate. On ukazuje na to da postoje opstiji
oblici zavisnosti medu pojavljivanjima odstupanja, $to sugeriSe da odstupanja nisu u potpunosti
medusobno nezavisna i zbog toga model treba odbaciti. Zbog loSih rezultata sa aspekta testova
nezavisnosti, kao i testova stope neuspeha, ne iznenadujemo se Sto su rezultati zajednickih testova
takode da model treba odbaciti. Nakon razmotrenih dobijenih rezultata moZemo izvesti zaklju¢ak da
nam je ishod testiranja unazad ukazao na potencijalne probleme u modelu.
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7 Prilog
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Slika 7.2. 90% VaR i prognozirana vrednost portfolija na kraju perioda — poslednjeg dana (1000simulacija)
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Slika 7.3. Raspodela vrednosti 95% VaR-a i odgovaraju¢ih kumulativnih verovatnoéa na kraju
perioda (poslednjeg posmatranog dana)
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Slika 7.4. Raspodela vrednosti portfolija na kraju perioda (251.-og dana) i odgovarajucih
kumulativnih verovatnoca
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Slika 7.5. Raspodela frekvencija 95% VaR-a i raspodela frekvencija vrednosti porftolija u period od
godinu dana
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