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Metod Vrednost-pod-Rizikom (VaR) je globalno prihvacen od strane menadZera rizika i regulatora kao alat za
identifikaciju i kontrolu izloZenosti trzisnom riziku. Bazel II regulativa koristi VaR metodologiju za izracunavan-
je kapitalnih zahteva za trZisne rizike kojem su izloZene komercijalne banke. Cilj ovog rada je da se implementi-
ra multivarijaciona GARCH (mGARCH) metodologija kao interni VaR metod za merenje trzisnog rizika u
komercijalnim bankama u Srbiji. PreTpostavljajuci da su prinosi raspodeljeni po Normalnoj i Studentovoj-t dis-
tribuciji, parametri ortogonalnog mGARCH i CCC-mGARCH VaR modela su estimirani za svaki od 250 posma-
tranih dana za hipoteticki trgovacki portfolio koristeci metod maksimalne verodostojnosti. Nivoi kapitalnih zahte-
va su izracunati za implementirane metode i validacija je uradena koristeci Bazel I1 i Kupiec test.

1. Uvod

Upravljanje rizikom se razvija velikom brzinom, po-
sebno posto je Bazelski Komitet za bankarski nadzor
poceo da primenjuje najnovije regulatorne standarde,
poznate pod nazivom Bazel II. Osnovni cilj je da se
uvede skup standarda za merenje rizika i upravljanje ri-
zikom kojim ce se primerenije meriti nivoi kapitalnih
troskova koje banke i druge finansijske institucije mo-
raju da drze kao sredstvo amortizacije u slucaju razli-
¢itih vrsta rizika.

Regulativa Bazel II nudi ovim institucijama jedan
podsticajan plan kako da razviju svoje interne mode-
le za upravljanje rizikom. Preciznije govoreci, banke
imaju izbor da koriste interne modele za merenje rizi-
ka, IMA pristup, i da tako odreduju svoje kapitalno
opterecenje. Smisao je u tome da banke budu u mo-
gucnosti da preciznije mere svoju izloZenost pojedi-
nim rizicima u odnosu na op$tu, namerno pojednosta-
vljenu Semu koju nude regulatori.

Pored kreditnih poslova, vlasnicko trgovanje koje je je-
dan od izvora rizika na trzistu, postalo je jedna od veo-
ma znacajnih aktivnosti banaka. U nestabilnom pri-
vrednom okruzenju u kome su cene kapitala promenlji-
ve, ovi poslovi u velikoj meri izlazu banku trziSnom ri-
ziku. Stoga se javlja potreba za odgovarajucim modeli-
ma upravljanja rizikom i instrumentima kojima ce se
ovakvi rizici bolje kontrolisati i ublaziti.

Prema [4], trzis$ni rizik se defini$e kao rizik gubitaka u
bilansnim i vanbilansnim pozicijama koji se javlja kao
posledica kretanja u okviru faktora trzi$nih rizika.
Glavni uzroci trZi$nog rizika su rizici koji se odnose na
instrumente u vezi sa kamatnim stopama, kapitalom,
stranom valutom, derivatima i instrumentima koji se

odnose na robu siroke potrosnje. Sta vise, upravljanje
trzi$nim rizikom trebalo di da bude redovna aktivnost
banke, pod upravom odeljenja za upravljanje rizikom i
nezavisno od trgovackog sektora [3].

Po vazecim regulatornim standardima u Srbiji banke su
duzne da mere i prikazuju trzisni rizik u svojim trgovac-
kim knjigama, kao i da drze kapital kojim ée pokriti
eventualne gubitke. Narodna banka Srbije dala je skup
predefinisanih regulatornih standarda u obliku tabelar-
nih izvestaja koje banke treba da podnose jednom me-
secno. Ovaj nadzorni okvir jeste relativno konzervati-
van i propisuje troskove kapitala u vrednosti od 12 pro-
cenata ukupnih sredstava pod rizikom [17]. Postupci za
izra¢unavanje ovih troskova kapitala dobrim delom su
zasnovani na Standardizovanom pristupu Bazel II. Sta
viSe, srpske banke su obavezne da u potpunosti prihva-
te standarde Bazel II do 2011. godine, ¢ime ce biti sti-
mulisane da u buducnosti primenjuju naprednije pri-
stupe i tako smanje troskove kapitala.

Izbor modela upravljanja trzi$nim rizikom uopste nije
neki uniformni postupak. Isto tako, institucije koje usva-
jaju interne modele moraju da obezbede da ti modeli
budu valjani. Savremena praksa upravljanja rizikom tr-
ZiSta obuhvata razli¢ite metode ,vrednosti-pod-rizikom*
(VaR) koji su potpuno saglasni sa standardima Bazel I1.
Vrednost pod rizikom banke su sada prihvatile kao pri-
marni metod za merenje rizika trZiSta i on se sporazum-
no §iroko primenjuje. Ipak, postoje prili¢na neslaganja
kad je rec¢ o najboljem metodu za izracunavanje VaR.
Teskoce u izracunavanju pouzdanih procena VaR proiz-
ilaze iz ¢injenice da svi postojeci modeli obuhvataju ne-
ke Spekulacije, pretpostavke i pojednostavljenja. Stoga
odrediti $ta je najbolja metodologija za procenu VaR
postaje empirijsko pitanje i pitanje primene.
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U ovom radu razmatramo nekoliko mogucih multivari-
jacionih GERCH metodologija za naprednu procenu
VaR u trgovackom portfelju banke. Ove metodologije
c¢emo teorijski vrednovati i primeniti na portfelj sred-
stava kojima se trguje na srpskom trzistu kapitala koje
hipoteticki drzi odredena srpska banka.

Pored toga, svaki od VaR metoda koje cemo pomenu-
ti unet je u MATLAB tako da je procena automatizo-
vana, a procena VaR moze se vrsiti za veliki broj finan-
sijskih instrumenata u portfelju kojim se trguje.

2. Okvir vrednosti-pod-rizikom

Najznacajnija prednost VaR jeste u tome $to sazima iz-
loZenost trzisSnom riziku i pruza agregatni uvid u ukup-
ni rizik portfelja. Proces procene VaR ipak obuhvata
izbor dva znacajna parametra: period drzanja i stepen
poverenja. Po definiciji, kod VaR se meri maksimalni
gubitak u vrednosti portfelja usled nepovoljnih kreta-
nja na trzistu u odredenom periodu vremena, a uz dati
stepen poverenja. Na primer, izra¢unali smo da je VaR
= 50000 RSD za period drzanja od 1 dan i stepen pove-
renja c/ = 99%. Ovo pokazuje da gubitak u portfelju si-
gurno nece biti veci od 50000 RSD tokom narednog da-
na trgovanja, 1 to tvrdimo sa 99% verovatnoce. Za naj-
veci broj aplikacija preporuka je da izabrani stepen po-
verenja bude od 95% do 99%, a da period drZanja iz-
nosi 1 do 10 dana'.

Procena VaR predstavlja momenat distribucije profita i
gubitka u portfelju i to takav da, ako pretpostavimo od-
redenu verovatnocu i imamo na umu gubitke od 1 dan,
nezvani¢no mozemo da kazemo da VaR iznosi minimal-
nu sumu koju ce banka da izgubi kad ima lo$ dan u tr-
govanju portfeljom, ili maksimalnu sumu koju ocekuje
da izgubi kad je dan povoljan. Uopsteno govoreci, mo-
deli VaR obuhvataju cetiri matematicke komponente:

Tehnika modelovanja VaR zasniva se na dva glavna
pristupa. Univarijaciona metodologija modelovanja
VaR jeste nacin za procenu VaR tako §to se drzi ili se
pretpostavlja postojanje samo jedne vrste kapitala u
trgovinskom portfelju banke, ili, alternativno, izra¢una-
vanjem i primenom jednog niza prinosa portfelja za-
snovanog na ponderisanom zbiru prinosa komponenti
portfelja. Ideja je da se procena VaR bazira na jedin-
stvenom nizu prinosa koji ¢e obuhvatiti ponasanje svih
komponenti faktora rizika. S druge strane, multivarija-

ciono modelovanje VaR pretpostavlja vremenske nizo-
va prinosa svih sastavnih delova portfelja. Portfelji
uglavnom imaju veliki broj n sredstava/imovine; stoga,
da bismo izra¢unavanje VaR bazirali na uticaju rizika
svakog dela portfelja, naSom analizom moramo da ob-
uhvatimo efekat n vremenskih nizova’.

U ovom radu VaR izracunavamo po multivarijacionoj
metodologiji. Da bismo dobili funkciju gustine vero-
vatnoce f,(-) utvrdenu hipotetickim prinosima portfelja
ili vremenskim serijama, prvi korak u modelovanju
VaR jeste izracunavanje povracaja po svakom delu ka-
pitala iz portfelja, na sledeci nacin:

iy =By =P ) P M
gde r;; oznacava aritmeticku vrednost prinosa po ka-
pitalu i/ u vremenu ¢, P;; je cena kapitala i u vreme ¢ a
P; 11 je cena kapitala i u vreme ¢-1. Stoga se prinos hi-
potetickog portfelja portfelja u vreme ¢, pri N kapita-

lu, definiSe kao ponderisana suma povracaja sastavnih
delova }g)ortfelja:

Fos = 2 Wil @)
Znaéajlr_llo je naglasiti da mera VaR predstavlja predvi-
danje gubitka jedan dan unapred. Da bi se proverila va-
ljanost modela VaR, t.j. potencijalni prekrsaj*, VaR se
u vreme f procenjuje uzimajuci u obzir skup informaci-
ja y; i onda se poredi sa odgovarajucom sumom profi-
ta/gubitka ostvarenog u t+/. Posmatrajmo portfolio ¢i-
jaje cena u vreme t+/ odredena p, ;. Varijacija koja se
opaza na dnevnoj bazi data je kao Ap;,1 = py,1 - Py Vidi
se da ako je Apy,; pozitivan, imamo profit, dok negativ-
na vrednost pokazuje da trpimo gubitak. VaR;_, se de-
finiSe u novc¢anim jedinicama, tako da ce varijacija
Apy,1 samo biti manja nego VaR sa verovatnocom o
gde (1- o) predstavlja stepen poverenja:

PI”[Ale < _VaRt,lfoc] =a (3)

Izbor odgovarajuce distribucije portfelja za modelira-
nje kapitala i prinosa iz portfelja predstavlja klju¢ni ko-
rak u proceni VaR. Na prvi pogled, opsti oblik distribu-
cije empirijskih distibucija prinosa, posebno u sluc¢aju
dobro diversifikovanih portfelja ukazuje da bi prirodna
pretpostavka trebalo da bude Normalna distribucija.
Stoga, kada pretpostavimo da prinosi prate tok Nor-
malne distribucije sa srednjom vredno$cu i, i promen-
ljivoscu o; Jednacina (3) moZe se promeniti u:

Pr AP, /pt —H, < _VaRt,l—a /pt —H, —a 4)
(&) (¢

t t

! Izbor perioda drZanja zavisi od karakteristika portfelja koji banka drZi i primene VaR. Na primer, ako se pozicije brzo menjaju, bilo bi do-
bro da se odabere kratak rok. Ako je svrha da se dobije precizna benémark mera za rizik da vrednost opadne, horizont bi u idealnom smis-
lu takode trebalo da bude kraci od srednjeg perioda glavnog rebalansa portfelja.

? Pri ovakvim aplikacijama mora se predvideti matrica kovarijansi u svim sredstvima u portfelju. Stoga ¢emo se u proceni VaR baviti n
brojem vremenskih nizova i kreirati odgovarajuc¢u matricu kovarijansi.

* Proboj se dobija svaki put kad je stvarni gubitak ostvaren na sutrasnji dan u portfelju veci od procene VaR danas.
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Ovo pokazuje da desna strana jednacine (4) predstavlja
kvantil standardne Normalne distribucije izrazen kao
Zy = -Z1. - stoga, koli¢ina novca VaR po metodologiji
univarijacione procene izracunava se na sledeci nacin:

VaRt,l—a = _(Ht - Zl—a -0, ) P, (5)

Ako se VaR defini$e kao procenat u odnosu na vred-
nost portfelja kao % VaR; , = VaR; ,/p; onda do-
bijamo:

Prlr.,, <-%VaR,,|=a (6)

U praksi, umesto da radimo sa (5) koja pokazuje tako-
zvanu “apsolutnu” VaR, mozemo da pretpostavimo da je
1=0 I da koristimo “relativhu” VaR koja se definiSe kao:

VaRf,a = Zl-(x ‘0, P, (7)

Kod izracunavanja “relativne” VaR nije potrebno da
znamo prvi momenat Normalne distribucije p. Sta vi-
$e, posto se radi o kracim vremenskim periodima, pri-
nosima na dnevnoj bazi, razlika izmedu apsolutne i re-
lativne VaR bice prili¢no mala.

Kad se radi o multivarijacionom okviru, potrebno je da
predemo sa pozicije pojedinacnog sredstva/ili portfelja
na slozeni portfelj gde multiplikovane pozicije uticu na
procenu VaR. Ovde treba uzeti u obzir ne samo promen-
ljivost pojedinacnih prinosa vec i njihove kovarijanse.
Stoga procena VaR portfelja od pozicija sredstava koje
su izlozene nekolicini razli¢itih faktora trZiSnog rizika
zahteva jo§ jedan input, naime matricu kovarijansi za pri-
nose trzi$nih faktora. Tako da jednacina (7) dobija oblik:

VaR,, =72, - w'Vw P (8)

t+1

Gde vektor pondera sredstava iznosi w = (Wy, ..., Wy)",
P, predstavlja trenutnu vrednoat portfelja, a V predsta-
vlja odgovarajucu matricu kovarijansi prinosa sredsta-
va portfelja.

Drugi alternativni nacin za izracunavanje VaR prime-
nom multivarijacionog okvira jeste primenom vektora
pozicionih vrednosti P = [Py, P,,...,P,]" sastavnih delo-
va portfelja umesto vektora odgovarajucih pondera
sredstava w: tako dobijamo multivarijacioni oblik rela-
tivne VaR odredene jednacinom:

VaR,,=Z, ,-NP"VP- )

Empirijski izvedeni zakljuéci pokazuju da pretpostavka
o normalnoj distribuciji prinosa obi¢no nije opravdana.
Za razliku od predvidenog “normalnog” ponasanja, di-
stribucije prinosa kapitala koje smo pratili ¢esto imaju
nepravilan tok i visoke kurtoze. Na procenu VaR veo-
ma veliki uticaj ima i to §to imaju viSe pondera na kra-
jevima nego §to bi se inace ocekivalo kod normalne di-
stribucije. Kada su podaci “veoma optereceni na kraje-
vima”, postoji realna verovatnoca da ce negativni pri-
nos biti veci nego §to je predviden po normalnoj distri-
buciji. Ovo pokazuje da VaR izracunata primenom

pretpostavke o normalnoj distribuciji prinosa moze
znacajno da potceni rizik velikog gubitka, posebno u
uslovima visokog stepena poverenja. Stoga smo u
ovom radu razmatrali i jednu od najuobicajenijih alter-
nativa koje uzimaju u obzir ne-normalni oblik prinosa
na sredstva; odnosno, primenili smo i Student’s t-distri-
buciju kao osnovnu pretpostavku ponasanja prinosa
na sredstva. Izraz za VaR uz pretpostavku Student’s ¢-
distribucije moze se lako dobiti ako zamenimo a-kvan-
til Normane distribucije definisane kao Z,_,, odgovara-
juéim o-kvantilom Student’s ¢-distribucije oznacene
kao x,, ,uz ,stepena slobode®, u odgovarajucim jedna-
¢inama VaR o kojima smo prethodno govorili. Stu-
dent’s t-distribucija je tesno povezana sa Normalnom
distribucijom, ali uops$teno ima deblje krajeve, u zavi-
snosti od vrednosti parametra ,stepena slobode”. Usva-
janjem “stepena slobode” nivo kurtoze moze se mode-
lovati tako da odgovara kurtozi koja je prisutna u po-
smatranim vremenskim nizovima. Na taj nacin, univari-
jaciona jednacina ¢-VaR postaje:

VaRt)a :kav ’ V(V_z) v 'Gp,r I)r

Nakon provere moze se zakljuciti da formula za ¢-
VaR obuhvata i dodatni multiplikator,/ (V - 2)/ Vv ko-
ji ublazava efekat standardne devijacije prethodne
jednacine VaR.

Kada je re¢ o multivarijacionom okviru, moramo da
obezbedimo da svaki niz prinosa na sredstva bude ob-
likovan posebno, u skladu sa pretpostavljanom Stu-
dent’s ¢-distribucijom. Stoga je potrebno da se matri-
ca varijanse i kovarijanse uskladi sa multiplikatorom
za svaku vrstu sredstava u portfelju. Broj razlic¢itih
multiplikatora koji su primenjeni jednak je broju raz-
licitih vremenskih nizova za sredstva u portfelju. Ide-
ja je da se utie na svaku komponentu matrice vari-
janse i kovarijanse:

VaR,, =\P"VP (11)

Ovo uskladivanje vrsi se primenom prilagodenog vek-
tora pozicionih vrednosti P gde dodatni multiplikator
obuhvata efekat uzimanja u obzir procenjenih stepe-
nova slobode, posebno za svaki odgovarajuci asset u
portfelju:

P =, O =2V, P
X'l—u.v,,' ( _2/\) J

Kvantili za odredene Xicav, Koy, o Kea,v,
sada zavise od odabranog stepena poverenja, o, kao i
od broja stepenova slobode komponenti portfelja. Po-
$to se sa povecanjem Student’s ¢-distribucija priblizava
Normalnoj distribuciji, Student’s ¢t VaR sa zavr$nim
mozemo posmatrati kao generalizaciju normalne VaR.
Kako se povecava, se priblizava svom normalnom
ekvivalentu Zq_,, , a vrednost dodatnog multiplikato-
ra priblizava se vrednosti jedan.

(10)

(12)
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Analiticki modeli VaR o kojima smo raspravljali do sa-
da najjednostavniji su u okviru VaR. Ovi modeli uzi-
maju u obzir promenljivost i korelacije kao konstantne
parametre u vremenu i polaze od toga da relevantni
prinosi na sredstva iz portfelja tokom vremena imaju
stabilnu distribuciju. Ova pretpostavka je sasvim su-
protna empirijskim zaklju¢cima koji pokazuju da se i
promenljivost i korelacije vremenom menjaju.

3. Izrada multivarijacionog garch modela
za vrednost-pod-rizikom

Fenomen o kome se uvek govori kao o “grupisanju
promenljivosti” pokazuje da prinosi po sredstvima ce-
sto imaju periode niske i visoke promenljivosti. Slikal.
pokazuje da je pretpostavka da je promenljivost kon-
stantna tokom vremena, $to je pretpostavka bezuslov-
nih (¢istih) modela VaR*, moze da zavara.
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Slika 1: Periodi visoke i niske volatilnosti

Efekat grupisanja promenljivosti moZe se eksplicitno
kontrolisati pomocu GARCH modela, t.j., uopstenih
autoregresivnih modela uslovne heteroskedasti¢nosti’.
GARCH modeli su u stanju da obuhvate sve soficisti-
rane efekte kretanja promenljivosti. Pored vec pome-
nutog efekta grupisanja promenljivosti, GARCH uka-
zuje i na jo$ jednu znacajnu karakteristiku koju naziva-
mo srednja svota. U ovom kontekstu, srednja svota (re-
verzija) znaéi da u odsustvu inovacija varijansa tezi da
na kraju ostane u nekom stepenu ravnoteze.

Univarijacioni GARCH (1,1).pod pretpostavkom da
su residuali uslovno normalno rasporedeni, GARCH
(p,q) model mozemo da predstavimo na sledeci nacin:

rn=u,teg, (13)
e, ~N(0,0?) (14)
ze =0+ aletz—l +B, 12—1 (15)

gdesu o, <1, B, <1 and o, +, <1. Jednacina (13)
pokazuje da se prinos u vremenu ¢, r4, sastoji od deter-
ministickog dela i, slucajnog dela g . g predstavlja

‘inovaciju’ u vremenu ¢ a to predstavlja niz slu¢ajnih $o-
kova sa srednjom vrednoscu nula i varijansom prikaza-
nom u jednacini (14). Stoga je uslovna varijansa u vre-
menu ¢ prikazana jednacinom (15) izrazena kao funkci-
ja tri faktora: konstantom @ varijansom procenjenom u
prethodnom periodu ¢°_, i kvadratom €’_; inovacije u
t-1. Stoga uslovna varijansa procenjena u nekom da-
tom periodu predstavlja ponderisanu srednju vrednost
dugoroc¢ne varijanse, o¢ekivane varijanse za prethodni
period i Soka za poslednji period. Procena bezuslovne,
t.j. “teorijske” dugorocne vrednosti varijanse podrazu-
meva se po samom modelu. Ako takva vrednost posto-
ji, predstavljace bezuslovnu (¢istu) o¢ekivanu vrednost
takoda g2 = Elsf_l J: El(;/2 ]: E[of_l] i onda se dobija:

P Q)

) 1- o, +B1 (16)

Vecina aplikacija GARCH modela zasnovana je na
GARCH (1, 1) koji je najsire koris¢eni GARCH mo-
del u praksi. Glavni razlog je taj da GARCH (1, 1)
najc¢esce odgovara podacima u prihvatljivoj meri.

4 Klju¢na razlika izmedu bezuslovnih i uslovnih modela odnosi se na ¢injenicu da bezuslovni modeli kao procenu daju konstantu, dok su za
uslovne potrebni model specifikacije i tehnikau regresije u zavisnosti od vremena za koje se procena radi.

* Heteroskedasticnost znaci varijansu koja se menja u vremenu i suprotna je pojmu konstantne varijanse. Uslovni znaci da se predvidan-
ja vrse na osnovu informacija iz prethodnog perioda; tako, na primer, trenutni nivo promenljivosti pokazuje trenutni nivo neizvesnosti
nastao pod uticajem prethodnih Sokova. Autoregresivni se odnosi na model koji se koristi u kreiranju uslovne heteroskedasti¢nosti koja
se zansniva na autoregresiji varijanse. Konacno, uopsteni se odnosi na poseban tip modela koji je uveden kao generalizacija (uopstavan-
je) (ARCH) modela prve autoregresivne uslovne varijanse. Stoga modeli autoregresivne uslovne heteroskedasti¢nosti omogucavaju da se
buduca promenljivost predvida primenom regresije zasnovane na procenama ranijih vrednosti promenljivosti.
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Multivarijacioni GARCH (mGARCH) modeli su po
duhu veoma sli¢ni svojim univarijacionim rodacima.
Glavna razlika je u stvari u tome da mGARCH mode-
li specifikuju jednacine po tome kako se kovarijanse
krecu u vremenu. Literatura predlaze niz razli¢itih
formulacija mGARCH, medu kojima i VECH, dija-
gonalni VECH, DVEK, CCC-GARCH? i ortogonalni
GARCH model. Posto je sloZzenost vecine modela na-
glaSena, potrebno je da se ozbiljno njima pozabavimo
u smislu teorijskih predloga i praktiéne primene na
primerima.

VECH multivarijacioni GARCH (1,1). VECH model
prema [8] uobicajeno se predstavlja kao:

r.=npn, +&

(17)

(18)

gdeM; = [111 I ]T predstavlja vektor srednjih prinosa,
ag = [i—:1 R ]Tpredstavlja vektor slucajnih Sokova ¢i-
ja je uslovna varijansa predstavljena n-by-n matricom
V. U specifikaciji multivarijacionog GARCH modela,
parametri modela A i B su pozitivno definisani, n-by-n
matrice i W je n-by-1 matrica. Umece kreiranja multiva-
rijacionih GARCH modela sastoji se u tome da specifi-
kujemo zavisnost V; od proslih dogadaja i to tako da V;
uvek ostane simetri¢na i pozitivno definisana. Jednacina
(18) moze se napisati u VECH operator formi kao:

VECH(V,)=W+AVECH (¢, ", )+ BVECH(V, )
(19)

gde VECH operator uzima portfolio iz ‘gornje trouga-
one’ matrice i svaki element stavlja u vektor sa samo
jednom kolonom [14]. Na primer, u portfelju sa samo
dva sredstva VECH ( Vy) =[0y;,01,,015]" gde o ;;
predstavlja uslovne varijanse svakog sredstva u portfe-
lju u vremenu ¢. Termini o; ;, for i # j odreduju uslov-
ne, vremenski zavisne kovarijanse izmedu prinosa na
sredstva. Jednacina (19) u matri¢noj formi za ove dve
varijable glasice:

V,=W+Ag, g  +BV,,

Gl,t 0‘)1 (X’ll alZ (x‘13 8l,H-l

021,t - 0)2 + (x21 a22 (X23 £':1.r=182r1 +
2 2

G2,t 0‘)3 a‘Sl a‘32 a’33 82,[—1

Bll BlZ ;
+ le Bzz Bzz 021,:—1

B31 B}Z
(20)

I shodno tome,

¢ Model konstantne uslovne korelacije

2 _ 2 2
O, =@ +04,&,  +0,& &, +0;&,,

+B11612.r—1 +B1,0,1, +B135§,r-1 el
0y, =W, + 0‘218121—1 TO0pE &y T 0‘2385,1—1

+ BZlclz,t—l +P,,0,, + B23G§,1—1 (22)
Gg,r =0; + O531812,r—1 T 058, 1€y, T O‘338§,z—1

+ [3315121—1 +PB5,0,,. + B33G§,r-l (23)

Moze se zakljuciti da uslovne varijanse i uslovne ko-
varijanse zavise od zaostalih vrednosti svih uslovnih
varijansi, i uslovnih kovarijansi izmedu njih, kao i od
zaostalih kvadrata vrednosti $okova i unakrsnih proiz-
voda greske [19].

Glavni problem sa vecinom multivarijacionih GARCH
specifikacija jeste taj da broj parametara ima tendenci-
ju da prosto eksplodira u skladu sa dimenzijama mode-
la, ¢cime postaju neprikladni za analizu mnogih faktora
rizika. Broj parametara u VECH modelu je ( Nx (N +
1) + N*x (N + 1)* ) /2. U ovom napred navedenom slu-
¢aju od dve varijable broj parametara ovog modela iz-
nosi 21. Sta vise, nema garancije da ce specifikacija V,
biti pozitivna polu-definisana. Stoga je u praksi obi¢no
neophodno ograniciti model tako da ima odgovarajucu
dimenzionalnost i da obezbedi pozitivhu definisanost.
Pokusaj da se proceni ovakav model svakako ce biti te-
zak, ne samo zato §$to treba vremena da se izracunaju
parametri, vec i zato $to postoji veliki broj lokalnih op-
timuma u funkciji verovatnoce zbog ¢ega mora da se
primeni veliki broj razli¢itih pocetnih vrednosti. Tako
se u prakticne svrhe uglavnom koristi pojednostavlje-
na verzija ovog modela. [11]

Dijagonalni VECH multivarijacioni GARCH (1,1). U
daljem razvoju VECH modela, prema [8], predlaze se
primena dijagonalnog VECH (DVECH). Najuobicaje-
nija simplifikacija jeste da se ogranici fokus na slucaje-
ve kada su matrice A i B jednacine (19) dijagonalne
matrice. Ovaj poseban slucaj predstavlja se u obliku:

VECH(V,)=W +AVECH (¢,_", )+ BVECH(V,,)

(24)
gde 111 moraju da budu simetri¢ne matrice i to tako da
ima pozitivne dijagonalne elemente a da sve ostale ma-
trice imaju ne-negativne dijagonalne elemente. Ovim
se smanjuje broj parametara za procenu za 3N x (N+1)
/2,ili 9 parametara za dve grupe sredstava i dobijamo:
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2 2

Gl,t 0‘)1 O(11 0 0 81,1+1

GZl,r - ('02 + 0 azz 0 81r=|82.r 1 +
2 2

GZt (03 0 0 O(‘33 €, -1

2 (25)
0 0 Bss (Sp
Isto tako,
2 _ 2 2
O, = +04,&,, +Bn(51,f—1 (26)
Oy =W, + 08, &, + BZZG2I,I—I 27)
2 2 2
0;, = 0; + 0338, +B3362,r—1 (28)

Na ovaj nacin model podrazumeva da vracamo model
uGARCH (1,1) za sve vrste volatilnosti, ali u osnovi
multivarijacione distribucije postoji i kovarijansa ko-
ja se mora procenjivati po metodu maksimalne vero-
dostojnosti. Ovo posebno moze da predstavlja dugo-
trajan proces, kada su velike matrice kovarijanse op-
terecene velikim brojem pozicija i portfelju. Sta vise,
u nekim slucajevima, matrica kovarijanse u modelu
DVECH ne mora da bude pozitivna definisana. [19]

Multivarijacioni GARCH (1,1) konstantnih uslovnih
korelacija. Problemi konvergencije i procene vremen-
ski promenljivih kovarijanti u multivarijacionim
GARCH modelima doveli su do nastanka tzv. multi-
varijacionog GARCH (1,1) konstantnih uslovnih ko-
relacija ili CCC-mGARCH(1,1) modela za prakti¢ne
namene. Prema [8], postoji mogucnost da se zadrze
vremenski promenljive karakteristike primenom
uslovnih varijansi i odrzavanjem korelacija u kon-
stantnoj vrednosti sve vreme. Stoga matrica uslovne
kovarijanse ima sledeci oblik:

V, =D,RD, (29)
c;, 0 0
D=l O 0 |
0 0 4o, (30)
1 py, P
R =
Proin Praz 1 Pros
| P Pr2 1

gde je R konstantna, pozitivno definisana matrica kore-
lacije, a Dt predstavlja matricu dijagonalne volatilnosti
sa elementima koji zadovoljavaju univarijacioni

GARCH (1,1) dobijen Jednac¢inom (15). Ova specifi-
kacija konstantne uslovne korelacije predstavlja jedno-
stavan nacin kombinovanja univarijacionih GARCH
procesa i multivarijacione logike. Na ovaj nacin volatil-
nost svakog sredstva ponaSa se po univarijacionom
GARCH (1,1). Kao rezultat, ovaj model ima K(K+5)/2
parametara, Sta viSe, ova specifikacija garantuje pozi-
tivnu definisanost i identifikaciju V;.[11]

Model CCC-mGARCH(1,1) ¢esto predstavlja korisnu
polaznu tacku prema sloZenijim modelima. U nekim
empirijskim postavkama on omogucava odgovarajuce
performanse, ali se obi¢no veruje da je konstantnost
uslovne korelacije u ovom modelu nerealna osobina i da
uticaj novih deSavanja na finansijskim trziStima trazi
modele koji omogucavaju dinamic¢ku evoluciju uslovne
korelacije kao i dinamic¢an razvoj svih volatilnosti.

Ortogonalni GARCH (1,1). Takozvani “Ortogonalni
GARCH” (OGARCH) predstavlja resenje za problem
ogromnog broja parametara matrice kovarijansi i za te-
§koce u proceni maksimalne multivarijacione verodo-
stojnosti. Matrica kovarijanse moze da bude velika za
svaku aplikaciju i stoga je tesko raditi na njoj. Analiza
principalnih komponenti (PCA) predstavlja metod iz-
dvajanja najznacajnijih nezavisnih izvora informacija u
okviru podataka. Ovaj pristup je efikasan u izracunava-
nju zato §to omogucava da se dimenzije problema u ve-
likoj meri smanje, a da se pri tome zadrzi visok stepen
preciznosti. Moguce je takode u velikoj meri smanjiti
broj parametara koje treba proceniti primenom multi-
varijacione GARCH logike. Prema ovoj ideji mozemo
da nademo i koristimo linearne kombinacije principal-
nih komponenti koje po definiciji nisu u korelaciji, i sa-
mo na osnovu njih mozemo da smanjimo dimenzioni-
sanost problema u procesu procenjivanja parametara.

Sa r ¢emo oznaciti T opservacije matrice koja sadrzi n
sredstava. Primenom PCA dobicemo k fiksne varijable,
principalne komponente, koje nisu u korelaciji i gde je
svaka komponenta u stvari jednostavna linearna kombi-
nacija prvobitnih prinosa. Istovremeno se jasno utvrdu-
je koliko ukupne varijacije u prvobitnom sistemu fakto-
ra rizika svaka principalna komponenta objasnjava.
Svaka principalna komponenta svrstana je po kolicini
varijacije koju objasnjava [1]. Rezultati PCA osetljivi
su na prerasporedivanje podataka tako da je postala
standardna praksa da se podaci normalizuju pre analize;
na primer, kod Normalne distribucije oduzmemo sred-
nju vrednost uzorka i podelimo ga sa uzorkom stan-
dardne devijacije. Ako definiSemo dijagonalnu matricu
V={ 012,. . an } kao matricu empirijskih varijansi vek-
tora r; standardizovani prinosi z; mogu se izraziti kao:

1
z,=V r, Elz]=0, E[ztth]: \% (1)
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i onda V predstavlja matricu bezuslovne kovarijanse z;
matrice. Ova matrica se moze razloziti kao:

V =PAP"

gde P predstavlja matricu ortonormalnih sopstvenih
vektora u kojima svaka kolona odgovara sopstvenih
vrednosti A; gde je i=1,.,n Matrica A predstavlja di-
jagonalnu matricu sopstvenih vrednosti V tako dase A
= diag§ { A,..., A, } rangira u okviru silaznog niza A >
Ay...>A,. Stoga se V moze napisati na sledeci nacin:

1 1
V=PA2A2P" =LL" (33)
1

gde [,=pA2 oznacava Cholesky razlozenu kompo-
nentu matrice V. Matrica L zadovoljava:

L'L=I,=LL"

(32)

(34)

Prema [9], sa y; odredujemo vektor principalnih kom-
ponenti z;, koji se definiSe kao:
y =Lz, (35)
Ovaj izraz mozZe se tumaciti kao kao prinos od portfe-
lja koji dodeljuje ponder y;; za j-te hartije od vredno-
sti. Posto je za principalne komponente karakteristic-
no da nisu u korelaciji, to podrazumeva da tokom mo-
delovanja matrice kovarijanse moZemo da ignoriSemo
uslove kovarijanse i da stoga modelujemo varijansu
pomocu svake principalne komponente posebno.
Proizilazi da se primenom GARCH (1,1) modela pro-
blem smanjuje na niz univarijacionih procena. Drugo
znacajno svojstvo ove analize jeste da varijansa svake
principalne komponente predstavlja odgovarajucu
sopstvenu vrednost. Obratite paznju da:

E(y,)=L"E(z,)=0

Matrica bezuslovne kovarijanse Jednacine (35) dobija
oblik:

Elyy!)=L'E(z 2 L' =L'VL'T =1,
posto Jednacina (33) sadrzi y; unakrsno je nekorelisana
i svaka komponenta ima jedini¢nu varijansu. Posto je
svako z; = L y; koordinata z; moze se izraziti kao linear-
na kombinacija principalnih komponenti:

Z,; = Zli,jyt,j

. J=l . .
gdei=1,...n,al ij 1 elementi L.

S druge strane, uslovno prema informaciji dostupnoj u
vremenu ¢-/, vektor standardizovanih reziduala z, ima
srednju vrednost nula i matricu kovarijanse Vy. To znadi:

E[Zt |\Pt—l]:E[Zt]:O’ EthZtT |‘P,_1J:Vt (39)
gde, za svako ¢, matrica V; predstavlja pozitivou defi-

nisanu i merljiva je s obzirom na skup informacija y, 4
tako da dobijamo:

Vo =Elyyi =LtV

(36)

(37)

(38)

(40)

Pod pretpostavkom da se uslovna kovarijansa V; ponasa
po Jednacini (18) multivarijacionog VECH procesa, mo-
Zemo da iskoristimo ortonormalnu osnovu principalnih
komponenti primenom Jednacine linearne trensforma-
cije (35) na uslovne reziduale z.. U ortonormalnoj osno-
vi principalnih komponenti Jednacina (18) onda glasi:

V,=W+A5J_¥5, +BV,_ (41)

gdeje Vi =LY, a M=L'ML" za Me{V,A,B}.’
Ovom jednacinom mozemo da procenjujemo posebno
svaku principalnu komponentu matrice uslovnih kova-
rijansi principalnih komponenti u odnosu na skup in-
formacija y, ;. Posto su principalne komponente orto-
gonalne, normalno je pretpostaviti da je matrica A% dija-
gonalna. U ovom slucaju, proces opisan Jedna¢inom
(18) moze se procenjivati za svaku principalnu kompo-
nentu posebno, ¢ime dobijamo skup 7 nezavisnih ska-
larnih jednacina oblika GARCH (1,1).

Kad izvr§imo procenu skupa parametara iz Jednacine
(41), mozemo da primenimo obrnutu transformaciju:
V,=LV,L' (42)
1 da dobijemo niz matrica uslovne kovarijanse u origi-
nalnoj bazi standardizovanih prinosa. Ovo nam omo-
gucava da na najefikasniji nacin vr$§imu procenu VaR
u multivarijacionom okviru pri ¢emu ne gubimo ni
jednu informaciju. [22]

Procena elemenata Vt racunski je mnogo jednostavnija
1 brza nego prvobitna uslovna matrica varijanse i kova-
rijanse V;. Dimenzionalnost problema je na taj nacin
smanjena na procenu samo parametara 7.

Uskladivanje multivarijacionih GARCH modela. U
praksi, pristup uskladivanju GARCH modela sa poda-
cima koji je u najsiroj primeni jeste metod procene
maksimalne verovatnoce (MLE)". U ovom radu razma-
tramo primenu MLE metoda sa Normalnom i Student
t distribucijom kao osnovnim pretpostavkama. Posto
uskladivanje parametara modela multivarijacionih di-
stribucija vecih dimenzija primenom MLE mozda nece
biti izvodljivo i ne preporucuje se, kombinujemo proce-
nu multivarijacionih GARCH modela koji se mogu tre-
tirati kao skup njihovih univarijacionih GARCH dvoj-
nika. U nekom idealnom modelu faktora dobili bismo
dijagonalnu matricu kovarijanse. To znaci da uskladu-
jemo i model CCC-mGARCH gde matrica konstantne
uslovne korelacije (CCC) predstavlja identifikacionu
matricu i model O-mGARCH sa njegovom dijagonal-
no postavljenom formom principalnih komponenti.
Funkcija log-verovatnoce koja je u osnovi standardne
Student’s-¢ distribucije redukuje se u:

1< > r?
LS ——5[21|:ln01 +(V+l)l}’l[l+m]:| (43)

7 Maksimizacija je izvrSena primenom modifikovanog
Newton-Raphson postupka
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a u Normalnoj distribuciji u:

1 1< P
L, =——=T-n(2r)—=Y | Inc} +- 44
AP “

4. Empirijska studija i rezultati

U ovoj empirijskoj studiji primenjujemo tehnike VaR
opisane u prethodnim poglavljima na prakti¢ne podatke
iz realnog Zivota. Procena VaR za svaku metodologiju
zasniva se na istom osnovnom hipotetickom portfelju.
Hipoteticki portfelj koji smo napravili sadrzi akcije, bla-
gajnicke zapise i devizne kurseve sa srpskog trzista ka-
pitala koje bi hipoteticki mogla da drzi bilo koja banka
u Srbiji. Graficke prezentacije rezultata procene VaR
predstavljene su i poredene sa dnevnim profitom/gubit-
kom nastalim drZanjem ovog hipotetickog portfelja. Ba-
zel 11 postupak povratnog testiranja® kao i Kupiec test,
primenjeni su da bi se videlo koji model je najprikladni-
ji za primenu u proceni VaR na dnevnoj bazi i da bi se
stoga odredili zahtevi kapitala za trzis$ni rizik.

Potrebni podaci za input u ovoj empirijskoj studiji ob-
uhvataju neophodne informacije o finansijskim instru-
mentima portfelja koji posmatramo. Podaci o sastav-
nim delovima portfelja kao §to su istorijat cena, vred-
nosti pozicija, denominacija valute za svaku poziciju iz
portfelja, bili su neophodni da bi se dobili prinosi za ceo
portfelj 1 za njegove sastavne delove. Svi ovi podaci
predstavljaju glavni input za analizu VaR. Za procenu
modela, isti takav hipoteticki portfelj kakav je sacinjen
1 koriScen u analizi procene VaR obuhvata:
v 5 akcija, denominovanih u RSD, kojima se nepre-
kidno trguje na Beogradskoj berzi, naime:
AGBN, AIKB, ENHL, PRBN and TIGR.

v’ 3 pozicije strane valute: EUR, USD i CHF. De-
vizni kurs za ove valute uraden je prema RSD.

v’ 2 blagajnicka zapisa nulti-kupon kojima se ne-
prekidno trguje na Beogradskoj berzi: A2010,
A2011. Svaka ova obveznica denominovana je u
EUR. Prva dospeva 31. maja 2010., a druga do-
speva 31. maja 2011.

Vremenski nizovi cena za ovih 10 pozicija iz portfelja
dobijeni su iz BELEX podataka (www.belex.rs). Ovi
vremenski nizovi su za period od 20. septembra 2007
do 11. septembra 2009. Ovaj raspon podataka uzet je
u cilju procene, da se istakne opasan period u privredi
nastao uticajem globalne finansijske krize kao i da bi
se procenila VaR u ovom te§kom periodu za srpsku
privredu. Ukupno imamo 501 opservaciju cena za
svaku poziciju iz portfelja, a poredane su uzlaznim re-
dom u odnosu na datum. Za procene multivarijacione
VaR svaki od 10 vremenskih nizova cena iskoriscen je
i transformisan u 500 odgovarajucih opservacija pri-
nosa, a prema Jednacini (1). Vrednosti pozicija na
dnevnoj bazi izracunavaju se pod pretpostavkom da
postoji priblizno isto ponderisan portfelj. To znaci da
svaka od deset pozicija u portfelju priblizno pokriva
10% ukupne sume u portfelju na dnevnoj bazi. Sta vi-
Se, posto se portfelj sastoji od komponenata denomi-
novanih u razli¢itim valutama, aritmeticki prinos se iz-
racunava posto se vremenski nizovi cena svake kom-
ponente portfelja transformisu u dinarsku vrednost.
Drugim re¢ima, vremenski nizovi cena na dnevnoj ba-
zi prvo se izracunavaju u dinarima, a onda se obracu-
navaju odgovarajuci prinosi.

Count Date AGBN AIKB CHF EUR USD ENHL PRBN TIGR A2010 A2011 PORTFOLIO

1 21/09/2007 0.313% 4.356%  0.013%  -0.223% -1.016% 1.984% 1.079%  -1.598%  -0.488%  -0.223% 0.811%

2 24/09/2007 1.697% 0.39%  -0.721%  -0.588% -0.687% -2.645%  -0.194% 1.578%  -0.565%  -0.637% -0.074%

3 25/09/2007 4.170% -0.468%  -0.771%  -0.753% -0.563% 1.499%  0331%  -2.056% -0.501%  -0.487% 0.342%

4 26/09/2007 0.292% 0.106%  -0.116%  -0.249% -0.721% 1.077%  3.374%  2.099%  -0249%  -0.249% 1.069%

5 27/09/2007 0.444% 0.053%  0.058%  0.325% 0.332% -0.152% 1.332% 0.046%  -0.219%% 0.044% 0.378%

6 28/09/2007 -1.915% 0.062%  0.168%  0.532%  0.390% -0.915%  0.703%  -0.913% 0.812% 0.532% -0.194%

7 01/10/2007 0.454% 0.000%  -0.119%  0.043% -0.651% -0.062%  -0.717%  0.691%  -0.188% 0.043% -0.072%

8 02/10/2007 -0.458% -0.991%  -0.267%  -0.237%  0.057% -1.016%  0.352%  0.686%  -0.237%  -0.237% -0.213%

9 03/10/2007 -0.078% 1.028%  -0.222%  -0.102%  0.243% -0.093%  -0369%  0.455% 0.813%  -0.102% 0.125%
10 04/10/2007 -0.203% 0.557%  -0.404%  -0.500%  0.043% 0.498%  -0.926% 1.357%  -0.832%  -0.573% -0.055%
491 31/08/2009 -0.255% 5.646%  0.068%  -0.228%  0.296% 1.139%  0.000% 1.883%  -0.123% 0.433% 0.614%
492 01/09/2009 -3.809% 0.445%  -0.328%  -0.150% -0.616% 3.041%  -1.460%  2.826% 0.340%  -0.238% 0.001%
493 02/09/2009 -2.135% -1.693%  0.279%  0.186%  1.15%% -1.639%  -3.111%  0.529%  -0.637% 0.219% -0.337%
494 03/09/2009 0.339% 0.082%  0.501%  0.309% -0.113% -1.222%  2.294% 0.000%  0.645% 0.309% 0.289%
495 04/09/2009 0.383% 2786%  0.016%  0.062%  0.209% 2475%  0.149% 1472%  0.114% 0.029% 0.562%
496 07/09/2009 7.484% 4.544%  -0.275%  -0.097% -0.648% 0.439%  0.000% 1.658%  -0.003%  -0.097% 0.864%
497 08/09/2009 1.629% 3.889%  -0.255%  -0.117% -0.159% 2.732%  4.627%  0.815% 0.029%%  -0.424% 0.757%
498 09/09/2009 -1.726% -0.550%  0.254%  0.056% -0.987% 0.957%  9.130% L112%  -0.048% 0.331% 0.471%
499 10/09/2009 1.160% 6.531%  0.106%  0.060% -0.531% 0.738%  4.444%  -2.100%  0.133% 0.027% 0.585%
500 11/09/2009 1.447% 6.339%  0.230%  0.138% -0.143% 3.766%  3.129% 0919%  0.325% 0.138% 1.169%

Tabela 1: Periodi niske i visoke volatilnosti

* Povratno testiranje predstavlja postupak poredenja dnevnih profita i gubitaka, rezultata trgovine, primenom procene VaR kreirane pomocu
modela da bi se iskalibrirala njena preciznost. Rezultati, ili drugim re¢ima autputi, povratnog testiranja vide se kao jedan broj izuzetaka, t.j.,
prekida VaR. Do izuzetka dolazi svaki put kad suma gubitka u trgovinskom portfelju banke prevazide procenjenu VaR za taj dan. Postupak
povratnog testiranja obuhvata sistematsko poredenje istorije predvidanja VaR sa profitima i gubicima u portfelju koji su za njih vezani.
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Citav opseg podataka predstavljan na tabeli 1 podeljen
je na dva dela:

I. Inicijalni period procene
II. Period procene VaR.

Inicijalni period procene obuhvata prvih 250 prinosa,
od 1. do 250., t.j. od 20. septembra 2007. do 16. sep-
tembra 2008. Stoga su prvi rezultati VaR, na osnovu
razli¢itih multivarijacionih metoda GARCH, izracu-
nati u odnosu na podatke iz inicijalnog perioda pro-
cene, posto se ovi prinosi koriste kao inicijalni input
za prvu procenu VaR. Sta vise, jednaki ponderi kon-

stituenata portfelja dodeljeni su u odnosu na cene po-
zicija poslednjeg dana inicijalnog perioda procene, 6.
septembra 2008. Prinosi portfelja i zbirna statistika da-
te su u tabeli 2. Tabela koja sledi predstavlja zbirnu
statistiku kao i Jarque-Bera statistiku za testiranje
normalnosti. Za sva sredstva u portfelju ukljucujuci i
sam portfelj odbijena je nulta hipoteza na svakom ni-
vou znacajnosti, posto je dokazano postojanje znacaj-
ne kurtoze i negativne iskoSenosti. Iz tabele 2 dobija-
mo relativno niske vrednosti stepenova slobode
(DoF) za sve komponente portfelja ukljucujuci i sam
portfelj, $to potvrduje prisustvo relativno visoke kur-
toze u podacima.

ACGEN AIKE CHF ELR 5D ENHL PREN TIGR A2018 A2011 PORTFQLIO
Pozicija® 100 300 26300 16600 23.600 900 1000 1300 18600 19700 12943731
Sredmjavrednost  -0.0034 00030 00000 -0.0002 0.0002 0.0030 00049 00026 00000 00001 -0.0024
Medijan 00023 00019 00009 00003 00004 00028 00020 00000 -0.0005 -00006  -0.0023
Standardnadevijaciia 0.0262 00230 00075 00065 0.0086 00295 0.0338 00327 00070 00072  0.0126
Kurtoz 70192 113229 53011 79607 46473 46027 80507 49355 624337 6852 9.8030
Tskoienost 04425 02308 03043 02447 00520 03020 10467 01347 02762 04914 0879
Minimum 8.60%  1201% 284%  283% 311%  924% 1118% 071% 283% 283%  301%
Maksimum 1270%  12.79%  204%  206% 253%  1002% 18.18% 1000% 296%  2.96% 7.76%
JarqueBerasmfist. 17643 7237 5002 2588 2838 3625 31136 4182 11276 16463 52713
p-vredhnosi 0001 0001 0001 0001 0001 0001 0001 0001 0001  0.001 0.001
Students: DoF 235 2074 4142 5210 3835 3137 2248 7022 2588 2728 3454
Count 230 230 250 250 230 230 250 250 230 250 230

*Alkcije: pokangje broj akeija koja s2 drfe. Blagajnidki zapisi: pokszuje nominalnu veadnost v steanoj valut. Steami urs: pekamyjs posiciju u stranej valuti.

Porifslj: pozicija je imefena uRSD. Datum procens 11, septembar 2008,

Tabela 2: Zbirna statistika u inicijalnom periodu procene

Period procene VaR obuhvata drugih 250 prinosa sa
tabele 3, od 251. do 500. prinosa, t.j., od I7. septem-
bra 2008. pa sve do 11. septembra 2009. Stoga ovo
predstavlja period posmatranja u kome se procene
VaR izracunavaju iterativno na dnevnoj bazi. U ovom
periodu procena VaR se vr§i primenom koncepta
“rolling window”. To znaci da se prvi rezultati VaR iz-
racunavaju na podacima iz inicijalnog perioda proce-
ne od 1. do 250. procene; onda se 1. procena (iz inici-
jalnog perioda procene) izbacuje, a u “rolling window”
se ukljucuje 252. procena. Stoga u drugoj proceni
VaR imamo opseg koji obuhvata prinose od 2. do
252., a VaR se ponovo obracunava za svaku posma-
tranu metodologiju ito po ovom novom opsegu. Ovaj
postupak se ponavlja sve vreme dok ne procenimo
VaR za poslednji “rolling window”, od 251.' do 500.
posmatranja prinosa. Ovaj koncept nam omogucava
da poslujemo sa 250 opservacija prinosa u svakom
periodu za koji se VaR obracunava. U ovom radu da-
jemo 250 procena VaR za 250 ovih situacija u opsegu
koji obelezava period procene VaR.

Na tabeli 3. prikazana je zbirna statistika za period
procene VaR obracunata poslednjeg dana perioda
posmatranja. Tabela 3 pokazuje da je prosecni dnev-
ni priliv oko nula procenata ili zanemarljivo mali u
poredenju sa standardnom devijacijom uzorka. Zato
se prilikom modelovanja sredstava i prinosa portfelja
na dnevnoj osnovi za srednju vrednost ¢esto uzima
nula procenata. Jarque-Bera statistika za testiranje
normalnosti pokazuje da su u ovom periodu prinosi
samo jedne komponente, ENHL, imali Normalnu
distribuciju.

Za sva druga sredstva u portfelju ukljucujuci i sam
portfelj, nulta hipoteza normalnosti ne vazi ni za je-
dan nivo znacaja. Sta vise, opet smo svedoci visoke
kurtoze i negativne iskoSenosti. Opet, zapaZzene su re-
lativno niske vrednosti DoF §to potvrduje da u poda-
cima postoji relativno visoka kurtoza. Sta vise, statisti-
ka maksimuma i minimuma ima veoma visoku apso-
lutnu vrednost §to ukazuje na prisustvo ekstremnih
rezultata.
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AGEN AIKE CHF ELR 5D ENHL PREN TIGR A2010 Aif  PORTFOLIO
Pozicija* 1040 300 263500 16600 23.600 00 1,000 1,300 18.600 19700 12935346
Srednjavrednost 00000 00006 00011 00008 00008 00005 00008 Q0004 00012 0.0012 0.0001
Ifedijan 00000 00005 00007 00004 00001 00021 Q0000  QUOOO0 00011 0.0008 0.0007
Standardna devijactja 0.0444 00478 00095 00067 00127 00404 00458 00299 00082 0.0076 0.0103
Eurtoza 54524 40877 85446  8.0651 42339 31247 46752 42895 102635 6.9352 1.5034
Iskodenost 0.1811 00782 06077 -05650 02012 00071 02818 02881 02036 03024 0.0866
hiimimum -16.43%  -1891% -332% 360% -394%  -1002% -1328% 000% 422% 383% -4.78%
haksmum 18.75%  1933%  349%  234% 4.80% 10.06% 17.14% 1013%  43%%  254% 5.18%
Jarque-Berastatist.  64.02 4141 33546 28032 154 016141 325408 20773 5513 166.6 211.56
p-vrednosi 0.001 0.001 0.001 0.001  0.0033 0.500 0.001 0.002 0.001 0.001 0.001
Student's: DoF 2.7164 42697 23603 21119 36813 224680 31941 26833 24030 20426 3.9368
Count 230 230 230 250 230 230 230 230 230 230 230

*Akcija; pokszgje broj skeija koje sa drfe. Blasginidli zapisi: pokesujs nominslne vradnost w steanoj valuti. Steand koers: pokazuje posiciju w stranoj waluti,

Portfalj: pozicija j2 izrafena uRSD. Datem procens 11, saptembar 2000,

Tabela 3: Zbirna statistika za procenu VaR

Znacajno je da se zbirna statistika, DoF za Student-¢ di-
stribuciju, kao i za sve potrebne parametre VaR prera-
¢unava za svih 250 ,rolling windows* kako bi obuhvati-
la i efekat inovacije prinosa iz svake ove stavke na pro-
cene VaR.

Empirijski rezultati dati su za multivarijacione VaR
tehnike GARCH o kojima smo raspravljali u prethod-
nim poglavljima i koje je moguce primeniti u praksi.
Mera VaR izracunata je u skladu sa nivoom poverenja

0d 99% 1 na osnovu perioda ¢uvanja od jedan dan. Ta-
bele koje slede predstavljaju graficki prikaz metoda iz-
rac¢unavanja VaR.

Svaki od ovih metoda primenili su i u celini programi-
rali autori u MATLAB verziji R2009a. Jedini alat ko-
ji su koristili bio je tulboks za optimizaciju za ciljeve
maksimizacije MLE. Sve ostale funkcije u celini su de-
lo autora.
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=
™
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W
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AZ50,000 2 -=tsrmimrabeshadindimt s b dossb o il bonab cscbendis b s sda i
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Dani

— Profit/gubitak
— mCGARCHVaRn

Slika 5: mCGARCHVaRn — multivarijaciona konstantna korelacija GARCH (1,1)
koja pretpostavlja normalno distribuirane prinose
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Slika 6: mCGARCHVaRt — multivarijaciona konstantna korelacija GARCH (1,1)
koja pretpostavlja Student s-t distribuciju prinosa
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Slika 7: mOGARCHYVaRn — multivarijaciona konstantna korelacija GARCH (1,1)
koja pretpostavlja Student s-t distribuciju prinosa
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——Profit/gubitak
— mOGARCHVaR:

Slika 8: mOGARCHYVaRt — multivarijaciona konstantna korelacija GARCH (1,1)
koja pretpostavlja Student s-t distribuciju prinosa

Gore navedeni grafici rezultata prikazuju procenjene
modele VaR sa ostvarenim profitima/gubicima hipo-
tetickog portfelja. Kao $to je bilo reci u prethodnim
poglavljima, VaR za dan ¢ poredi sa sa profitom/gubit-
kom za dan ¢ +/. Procene VaR prikazane su kao dve

krajnje crvene linije koje se nalaze i na strani profita i
na strani gubitka na svakoj slici. Do proboja dolazi
svaki put kada plava linija koja predstavlja profit/gu-
bitak probije nizu liniju VaR na strani gubitka.

= YVaR izuzeci
o Dan 1 Dan 14 Dan 57 Dan 58 Dan 64 Dan 187
mCGARCHVaEn 22 817 43833 2573 -127 342 -18.927 -38.534
mCGARCHVaRt 43227 0 0 113236 0 0
mOGARCHVaRn -30.488 1] -71.010 0 41707
mOGARCHVaRt 0 1] 1] -3.053 0 1]

Tabela 4: Proboji VaR u empirijskoj analizi

Broj izuzetaka u odnosu na 99% VaR krece se u raspo-
nu 0 do 6 od 250 opservacija, §to je blizu o¢ekivanom
broju od 250 - 0.01 = 2.5, §to je na neki nacin odredeno
stepenom poverenja. 1. dana i 58. dana izra¢unavanja
VaR, do proboja dolazi u skoro svakoj multivarijacio-
noj VaR tehnici GARCH. U periodu od 16. decembra
2008. do 16. June 2009. nije zabeleZen ni jedan izuze-

tak. Stoga se moze zakljuciti da se izuzeci u odnosu na
prikazane modele VaR ucestalo javljaju oko istih da-
tuma, $to podstice sumnju da je u tom trenutku mozda
bilo i nekih trzi$nih Sokova spolja. Ipak, da bismo stekli
bolji uvid u performanse modela rizika, nastavljamo sa
formalnim statistickim testiranjem i tumacenjem dobi-
jenih vrednosti VaR.

Broj 5 o Srednja
VaR metod | izuzetaka ool i s T P“fff vrednost
(NoE) prilivata za p > 0.05) proboja

mCGARCHVaRn 6 ZUTA PRIHVATA(0.0393) 212397 45438
mCGARCHVaRt 2 ZELENA PRIHVATA(0.741%) 253,119 80,232
mOGARCHVaEn 3 ZELENA PRIHVATA(D.7579) 233,650 64 402
mOGARCHVaRt 1 ZELENA PRIHVATA(0.2780) 351037 3,033

Tabela 5: Analiza povratnog testiranja VaR
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Na tabeli 5 predstavljena je klasifikacija modela VaR
na osnovu pristupa Bazel II u tri zone, a koko propisu-
ju standardi Bazel II. Na tabeli 5 takode vidimo da se
minimalna prose¢na VaR izra¢unava pomocu
mCGARCHVARn, a minimalna magnituda proboja
primenom metoda mOGARCHVaRt. Tri od cetiri is-
pitana modela su u zelenoj zoni, ali jedan model VaR
pada u zutu zonu. Ovo pokazuje da je potrebno dodat-
no ispitivanje da bi se otkrili potencijalni problemi u
proceni rizika. Da bismo testirali da li je pojava izuze-
taka koje pokriva VaR u skladu sa stepenom poverenja
i da li gubici nastaju nezavisno jedan od drugoga, autor
je primenio Kupiec test. Pravila odlucivanja u vezi sa
prihvatanjem ili odbacivanjem nulte hipoteze zasnivaju
se na odgovarajucoj statistici za racio verovatnoce i ste-
pen znacaja od 5%. p-vrednostina tabeli 5 koje su pri-
kazane u zagradama predstavljaju verovatnoce koje
ukazuju na stope podbacaja koje se znacajno razlikuju
od verovatnoce koja iznosi 1%, na nivou 95% Kupiec

Prema Basel II, posto su rezultati VaR statisticki vred-
novani, treba ih uzeti za odredivanje minimuma regula-
tornog kapitala potrebnog za zastitu od trzi$nih rizika.
Banka mora, na dnevnoj bazi, da zadovolji troskove ka-
pitala za trZisne rizike koji su veci od:

a) 10-dnevne cifre VaR prethodnog dana merene
pomocu specifikovanih parametara

b) Proseka dnevnih 10-dnevnih VaR mera svakog
od prethodnih Sezdeset dana trgovanja pomnoze-
nih multiplikator faktorom (k+p), gde je k obi¢no
na vrednosti 3, a p oznacava potencijalni porast
multiplikator faktora usled losih rezultata povrat-
nog testiranja’.

Za potrebe zahteva kapitala koristi se pravilo “kvadrat-
nog korena vremena” da bi se pribliZzno odredila 10-
dnevna VaR na osnovu dobijene procene 1-dnevne
VaR.

testa. Do odbacivanja dolazi ako ucestalost prekrsaja
VaR =+/T-VaR (45)
daje vrednost p<0.05. .10day VT o lday
Dan Db : Zahtevi kl_]litllﬂ za trism nzlk :
mCGARCHVaRn| mCGARCHVaRt| mOGARCHVaRn | mOGARCHVaRt
1 17/09.2008 5,589.355 5,376,750 5,042 241 6,424,427
2 120972008 4,606,742 4,479,332 4,290,507 5,490,303
3 19092008 4,986,717 5,149 385 5.061.876 6217878
4 22/0972008 5,320,657 5,601,625 5,360,787 6,785,079
5 23/092008 3093278 3450442 5,088 205 6,834,537
246 04092009 548,387 713,950 625,292 887 451
247 07/09,2000 564,750 752481 33,164 884 805
248 08092009 7126373 067,517 1,031,379 1,394,188
24 02092009 671,286 879224 832,200 1,138,735
250 101092009 659,041 874,804 780,262 1,091,479
Tabela 6: Kapitalni zahtevi za trzisni rizik
7,000,000 s ,
Zahtevi kapitala
6,000,000 pomsfonig - : i
—mCGARCHVaRn
—mCGARCHVaRt |
5,000,000 W - = ;
2 i ~—mOGARCHVaRn
B 4o =—=mOGARCHVaR:
4,000,000 E :
:
E 3,000,000
=
2,000,000 4
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Dani u periodu procene VaR

Slika 5: Poredenje kapitalnih zahteva

® Za vise detalja videti [3]
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Na slici 5 prikazana je vremenska ekspanzija kapital-
nih zahteva. Poredenje pokazuje da su u toku prvih 60
dana kapitalni zahtevi veci nego u periodu posle 60.
dana. Period posle 60. dana pokazuje da kapitalni zah-
tevi opadaju stabilnim tokom za sva cetiri metoda.
mCGARCHVaRt ostaje po svojoj prirodi volatilan, a
ima jo§ nekoliko izuzetnih situacija oko 152., 170.,
185.1240. dana. Istrazivanje je pokazalo da mCGAR-
CHVaRn ima najnize kapitalne zahteve za trzisni ri-
zik. Njegova vremenska linija je stabilna do posled-
njeg dana procene VaR $to pokazuje da se nece pre-
¢i neki realni teorijski nametnut limit za kapitalni zah-
tev za trzi$ni rizik. S druge strane, sva cetiri metoda
pokazuju slab porast trenda kapitalnih zahteva koji
mozda ukazuje na pocetak novog perioda nestabilno-
sti za profite i gubitke hipotetickoh portfelja.

Zakljuc¢ak

Model procene Vrednosti-pod-Rizikom predstavlja
sustinski deo upravljanja trZi$nim rizikom. Njegovo
prepoznavanje i prakti¢na primena uglavnom su moti-
visani usvajanjem regulatornih standarda Bazelskog
komiteta za bankarski nadzor. Teorijski, menadzeri
rizika imaju na raspolaganju ogroman broj metoda za
procenu VaR, ali ima i mnogo neobi¢nosti o kojima
treba da vode racuna tokom procesa odlucivanja. Na
primer, kad raspravljamo o tome koja je mera VaR
najznacajnija, imamo razlicite kriterijume koji se mo-
raju zadovoljiti, kao $to su validacija modela, uskladi-
vanje sa propisima i interni standardi banke. Stoga je
neophodno testirati i porediti procene VaR na kon-
kretnom portfelju i ustanoviti koliko ona vredi. U Sr-
biji, na primer, postoji naglasena potreba da se odabe-
re odgovarajuci model VaR da bi se pribliZilo i uskla-
dilo sa standardima Bazela I1.

U ovom radu razmatramo, empirijski vrednujemo i
testiramo skup multivarijacionih modela GARCH ko-
ji predstavljaju napredne tehnike za kvantitativnu
procenu VaR. Sta vise, dovodimo u vezu pretpostavke
Normalne i Student’s -¢ distribucije i ispitujemo ih u
okviru ovih VaR tehnika. Konac¢no, primenjujemo i
ispitujemo citav jedan skup metoda da bi se nasli naj-
primereniji modeli VaR za stepen poverenja od 99%
i period drzanja od 1 dan. Postupci povratnog testira-
nja predvideni propisima primenjeni su da bi se vred-
novali razmatrani modeli VaR i da bi se odabrao naj-
primereniji. Primenili smo dva pristupa povratnom te-
stiranju posto vrednovanje rezultata ima neposredne
implikacije na proces odlucivanja kad se radi o izboru
adekvatnog metoda VaR u banci, kao i na nivou kapi-
talnih troskova za trzisni rizik. Primenjeni su Bazel 11
test od tri zone i Kupiec test zasnovan na ucestalosti
gubitka na krajevima. Globalni cilj ovog rada bio je

da odredi i poboljsa preciznost i valjanost modelova-
nja rizika na trziStima u nastajanju, kakvo je srpsko tr-
ZiSte, a za praktic¢ne potrebe banaka koje se odnose na
izracunavanje troskova kapitala za trzi$ne rizike.
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