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1 Uvod

Ovaj rad se sastoji od nekoliko poglavlja kroz koja ¢emo se upoznati s pojmom operativni
rizik te raznim nacinima na koji se mogu izra¢unati kapitalni zahtjevi za operativni rizik,
pri ¢emu Cemo najvise paznje posvetiti pristupu distribucije gubitaka. Rad je organiziran
na sljedec¢i nacin.

U poglavlju 2 éemo definirati operativni rizik i upoznati se s Baselskim sporazumima. Vazan
pojam koji se spominje u Basel I je adekvatnost kapitala (eng. capital adequancy ratio) koji
se definira kao odnos izmedu kapitala i ponderirane aktive. U Sirem smislu, adekvatnost
kapitala prikazuje sposobnost banke da apsorbira gubitke (Sto je visi kapital banke vedi je
kapacitet za apsorpciju gubitaka nastali losim plasmanima). Kapacitet bankarskog sektora
za apsorpciju gubitaka se mjeri pomocéu indikatora adekvatnosti kapitala medu kojima je
najcesc¢i stopa adekvatnosti kapitala. Ukoliko sredisnja banka zeli saznati ima li neka komer-
cijalna banka adekvatan kapital, ona ispituje slobodni kapital te institucije odnosno placeni
kapital (obveznice i rezerve) umanjen za iznos koji je vezala u fiksnim sredstvima (imovini).
Minimalna stopa adekvatnosti kapitala u Hrvatskoj definirana je od strane HNB-a i iznosi
10%. Ako stopa padne ispod minimuma, tada banke moraju prodati dio svoje imovine ili
izdati dionice, pri ¢emu treba paziti da ukoliko se prodaje imovina, njena vrijednost ne smije
biti manja od knjigovodstvene vrijednosti (vidi [27] i [28]).

Nakon toga ¢emo navesti kako se operativni rizik moze klasificirati te definirati tri nacina
na koja se mogu izracunati kapitalni zahtjevi za operativni rizik pri ¢emu éemo detaljnije
obraditi pristup distribucije gubitaka u poglavlju 3.

Dakle, u poglavlju 3 ¢emo se detaljnije upoznati s pristupom distribucije gubitaka. Prvo
¢emo definirati formulu za kapitalni zahjev za operativni rizik ovim pristupom. S obzirom
da se ukupna distribucija podataka dijeli na ucestalost gubitaka i ozbiljnost gubitaka, navesti
¢emo nekoliko nac¢ina kako ih modelirati. Kako su parametarski modeli poznati do na nepoz-
nati parametar vazno je znati procijeniti vrijednost nepoznatog parametra. Najpopularnije
metode za procjenu parametara distribucije su metoda momenata i metoda maksimalne
vjerodostojnosti koje ¢emo obraditi u poglavlju 3.3. Prilikom modeliranja se susre¢emo s
rizikom pogresno odabranog modela. Kako bi se to izbjeglo, nabrojiti ¢emo i opisati nekoliko
statistickih testova i grafickih metoda koje se koriste prilikom testiranja sposobnosti modela
kako bi vidjeli koji je najprikladniji.

U poglavlju 4 ¢éemo se upoznati s teorijom ekstremnih vrijednosti koja je od velike vaznosti
zbog toga sto se fokusira na analiziranje gubitaka rijetke ucestalosti i velike ozbiljnosti. Opi-
sati éemo metodu vrijednosti iznad praga. Nakon toga ¢emo definirati procjene parametra
oblika.

U poglavlju 5 éemo opisati najpopularniju metodu za izracun VaR-a, tzv. Monte Carlo me-
todu.

U zadnjem dijelu rada ¢emo primjeniti spomenutu teoriju na podatke o gubicima koji se

nalaze u R paketu opVaR.



2 Operativni rizik

Operativni rizik, ¢iju definiciju navodimo u poglavlju 2.2, je najmladi od tri glavne grane

rizika. Preostale dvije grane su trzisni i kreditni rizik. Kreditni rizik je posljedica ugo-
vorene i/ili moguée financijske transakcije izmedu davatelja i uzimatelja sredstava odnosno
varijacija moguc¢ih povrata koji bi se mogli zaraditi na financijskoj transakciji zbog zakas-
njelog ili nepotpunog plac¢anja glavnice i/ili kamate. Jednostavno receno, kreditni rizik se
odnosi na vjerojatnost neplatezi po ugovoru o novéanom kreditu. TrziSni rizik predstav-
lja potencijalni gubitak uzrokovan nepovoljnim promjenama na trzistu: kamatnih stopa,
deviznih tecajeva, cijena, indeksa i/ili ostalih faktora koji utje¢u na vrijednost financijskih
instrumenata. Glavni izvori trziSnog rizika su najcesce devizne porzicije i rizik kamatne stope
(vidi [23]).
Termin Operativni rizik se po¢eo upotrebljavati nakon financijskog kraha britanske banke
Baring. Naime, 1995. godine je njihov zaposlenik Nick Leeson, koji je imao ured u Singa-
puru, izgubio 1.3 milijarde dolara na neovlastenom trgovanju. U to vrijeme ovi gubici se
nisu mogli klasificirati niti kao kreditni niti trzisni te se pojavio izraz operativni rizik kako
bi se mogle definirati situacije kao ove. Sljedeéi primjer je primjer gubitaka koji su nastali
zbog vanjskih uzroka kao sto je teroristicki napad. Naime, 11.9.2001. godine dogodio se
teroristicki napad na svjetski trgovacki centar u New York i Pentagon. Dva americka avi-
ona su bila oteta s ciljem da se sruse na Pentagon i Pennsylvaniju. Osim velikih civilnih
gubitaka, ovaj dogadaj je rezultirao i ogromnim gubitkom imovine. Procijenjeno je da je
samo The bank of New York izgubila imovinu u vrijednosti 140 milijuna dolara. Financijski
gubici uzrokovani 9/11 su prijavljeni kao najskuplji osigurani gubitak imovine u povijesti, sa
trenutnom procjenom izmedu 40 i 70 milijardi dolara. Osim Sto je ovaj dogadaj rezultirao
velikim gubitkom imovine, narusio je poslovanje tvrtki za financijsko pruzanje usluga i osta-
vio ogroman gospodarski i politicki utjecaj Sirom svijeta. Ovo je upecatljiv primjer Stete na
imovini, poremecaj poslovanja i gubitaka koji su se dogodili zbog vanjskih uzroka (vidi [10,
str. 10]).

2.1 Baselska komisija 1 Baselski sporazum

S ciljem da se ojaca financijska stabilnost, banke G10 zemalja 1975. godine su osnovale
Baselsku komisiju za bankarsku superviziju (eng. Basel Committee on Banking Supervision)
koja ¢e ojacati regulacije, nadzor i prakse banaka diljem svijeta. Na ¢elu BCBS-a se nalazi
predsjednik koji je od ozujka 2019. godine Pablo Hernandez de Cos, guverner Spanjolske
narodne banke. Baselska komisija tezi da veza izmedu kapitala kojeg banke posjeduju i ri-
zika kojeg poduzimaju bude sto stabilnija. Nakon sto je pocetkom 1980-ih godina svjetska
ekonomija usla u recesiju, poveé¢anje nominalne kamatne stope je prisililo banke da napla¢uju
vecu kamatnu stopu za kredite sa kra¢im rokom otplate. Stoga je BCBS odlucio sastaviti
nepristran sustav za mjerenje rizika te je 1988. godine objavio Kapitalni sporazum pod
nazivom Basel 1. Basel I se bavio samo kreditnim rizicima, a primarni cilj mu je bio uvesti

standardnu minimalnu adekvatnost kapitala od 8% kojim je ujednacena pocetna pozicija



banaka na financijskom trzistu, ali i onemoguéeno da banke povec¢avaju obujam svojih pos-
lova i izlozenost riziku, a da to ne prati odgovarajuci rast kapitalne adekvatnosti. Medutim,
polako se pojavljuju i drugi oblici rizika, pa je 1996. godine objavljen proSireni Basel I u
kojem je ukljucena regulacija trzisnog rizika. Unato¢ prosirivanju, Basel I i dalje zanemaruje
operativni rizik, stoga je 1998. godine napravljen, a 6 godina kasnije i objavljen, nacrt za
Basel II u kojem se prvi puta spominju kapitalni zahtjevi koji se definiraju kao minimalna
vlastita sredstva kojima kreditne institucije i investicijski fondovi trebaju raspolagati da bi
mogli pokriti svoju izlozenost rizicima. Ukoliko su ispunjeni kriteriji kapitalnih zahtjeva,
tada se smatra da postoji adekvatnost kapitala. Buduéi je Basel II fleksibilniji i osjetljiviji
na rizik od svog prethodnika, omoguéava slozenije tehnike mjerenja. Iako je prihvacanje
Baselskih standarda slobodan izbor, Europska unija je donijela direktivu kojom je obvezala

sve banke svih zemalja ¢lanica na primjenu Basela II.

Financijska kriza, koja je trajala u razdoblju od 2007. godine do 2010. godine, razotkrila
je neadekvatno upravljanja kreditnim rizikom koje je dovelo do prevelikog rasta kredita i
do krize likvidnosti. Zbog toga se BCBS odlu¢io na stvaranja novog regulativnog okvira
pod nazivom Basela III koji se za razliku od svojih prethodnika fokusira na rizike 'run on
the bank’, odnosno na vjerojatnost da ¢e veliki broj klijenata povuéi svoje depozite u isto
vrijeme (vidi [1] 1 [23]).

2.2 Operativni rizik

Operativni rizik je definiran Baselom II kao rizik gubitka koji je rezultat neadekvatnosti
ili pogresnih internih procesa, ljudi, sustava ili vanjskih dogadaja. Vjerojatnost da ce se
operativni rizik dogoditi se pove¢ava povec¢anjem broja zaposlenika te sa veé¢im brojem na-
pravljenih transakcija. Odnosno vjerojatnije je da ¢e velike banke imati veée operativne
gubitke. Pokazatelji izlozenosti operativnom riziku su bruto dohodak, koli¢ina poslovanja
ili novih ponuda, vrijednost imovine u upravljanju, vrijednost i broj transakcija, broj i go-
disnje iskustvo zaposlenika, struktura kapitala (omjer duga i kapitala), operativni gubici iz
proslosti te povijesna potrazivanja osiguranja za operativni rizik.
Operativne rizike je vazno kvantificirati s ciljem da se prikupi $to vise podataka o njima.
Kvantifikacija operativnog rizika podrzava osnovne poslovne potrebe kao Sto je smanjenje
regulatorne naknade za kapital u okviru Basela 11, kvantitativno odredivanje koristi od sma-
njenja rizika na trosak kapitala, analiza efikasnosti osiguranja te optimizacija operativnog
rizika kako bi se umanjila ukupna izlozenost. Isto tako je vazna klasifikacija operativnog

rizika koja se prema [10] moze napraviti s obzirom na:
e Priroda gubitka - unutarnji ili vanjski uzrok
e Utjecaj gubitka - izravni ili neizravni gubici
e Stupanj ocekivanosti - o¢ekivani ili neo¢ekivani gubici

e Vrsta rizika, vrsta dogadaja i vrsta gubitka

3



e Ozbiljnost i ucestalost gubitka

Unutarnji i vanjski operativni gubici

Operativni gubici mogu nastati zbog unutarnjih ili vanjskih uzroka. Unutarnji ukljuc¢uju gu-
bitke koji su veé¢inom nastali zbog ljudi ili procesa te tehnologkih kvarova kao sto su ljudska
pogreska, unutarnja prevara, neovlasteno trgovanje, kvarovi na racunalu ili telekomunika-
cijski kvarovi. Mnoge od njih je moguce sprijeciti tako da se poostre kontrole, poboljsa
telekomunikacijska mreza kako bi se sprijecili ili barem smanjili tehnoloski propusti, bolje
upravljanje zaposlenicima bi smanjilo njihove pogreske te sprijecilo unutarnje prevare. Vanj-
ski izvori uklju¢uju incidente kao Sto su vanjska prevara, hakiranje, teroristicki napad te
prirodne katastrofe poput oStec¢enja imovine zbog uragana, poplava, pozara i sl. Zbog toga
ih je teze sprijeciti, ali je moguce poboljsati osiguranje ili osmisliti druge strategije zastite

kako bi se smanjili ili eventualno uklonili.

Izravni i neizravni operativni gubici

[zravni gubici nastaju direktno iz povezanih dogadaja npr. ukoliko se trguje valutama, izra-
van gubitak nastaje zbog nepovoljnog tec¢aja. Neizravni gubici su uglavnom oportunitentni
troskovi i gubici povezani s troskovima koji su nastali zbog rjeSavanja problema vezanog za
operativni rizik poput latentnih gubitaka, potencijalnih gubitaka te izbjegnuti gubici (proci-
jenjeni gubici iz dogadaja koji su se skoro dogodili ali su uspjesno sprijeceni). S obzirom da
bi definicija rizika trebala biti okrenuta prema buduénosti, baza podataka treba sadrzavati
trenutne ali i potencijalne dogadaje koji bi mogli rezultirati materijalnim gubitkom. S toga
su izbjegnuti gubici takoder uneseni u bazu podataka.

Ocekivani i neocekivani gubici
Ocekivani gubici su manji, rutinski gubici u koje spadaju gubici nastali zbog manjih gresaka
zaposlenika ili manje prijevare s kreditnim karticama, te se oni dogadaju svakodnevno. Neo-
¢ekivani gubici su veliki i rijetki te u njih spadaju teroristicki napadi, prirodne katastrofe te

unutarnje prevare velikih razmjera.

Vrsta operativnog rizika, vrsta dogadaja i vrste gubitka
Banke svoje podatke o operativnim gubicima trebaju kategoriziraju s obzirom na vrstu do-
gadaja i vrstu gubitka te je vazno da se ispravno identificira vrsta rizika (opasnosti). Razlika
izmedu ove tri vrste je to Sto je dogadaj pojedina¢ni incident koji vodi izravno k jednom
ili vise gubitaka, gubitak predstavlja iznos financijske Stete koja proizlazi iz dogadaja, a
opasnost tvori jedan ili viSe ¢imbenika koji povecavaju vjerojatnost pojave dogadaja. Dakle,
dogadaj proizlazi iz opasnosti, a gubitak iz dogadaja. Precizna kategorizacija operativnog
rizika prema vrsti opasnosti, dogadaja i gubitka je takoder vazna za njegovo razumijeva-
nje. Prema Basel Il sporazumu, operativni rizik se kategorizira u sedam vrsta dogadaja tj.

kategorija rizika (vidi [19]):

e Interna prijevara



Eksterna prijevara

Odnosi s radnicima i sigurnost na radnom mjestu

Kljjenti, proizvodi i poslovni postupci

Steta na materijalnoj imovini

Prekidi i narusavanja poslovanja i rada sustava
e IzvrSenje, isporuka i upravljanje procesima
i Sest vrsta operativnih gubitaka (vidi [3, Annex 4]):

e Otpisi - Izravno smanjenje vrijednosti imovine zbog krade, prijevara, neovlastenih ak-

tivnosti ili trzisnih i kreditnih gubitaka koji su nastali zbog operativnih dogadaja
e Gubitak regresa - Uplate ili isplate koje su izvrSene krivim strankama i nisu vrac¢ene

e Povrat - Plac¢anje klijentima glavnice i/ ili kamate putem povrata novca ili troskova

bilo kojeg drugog oblika naknade isplacene klijentima
e Pravna odgovornost - Presude, nagodbe i drugi pravni troskovi

e Regulatori i uskladenost - Porezne kazne, ostali izravni troskovi bilo koje druge kazne

(npr. oduzimanje licence)

e Gubitak ili oStecenje imovine - Direktno smanjenje vrijednosti imovine zbog nekakve

nezgode kao Sto je zanemarivanje, pozar, potres i sl.

Ucestalost i ozbiljnost operativnih gubitaka
Operativni gubici se mogu klasificirati u ¢etiri glavne skupine: rijetka ucestalost/mala oz-
biljnost, velika ucestalost/mala ozbiljnost, velika ucestalost /velika ozbiljnost, rijetka uces-
talost /velika ozbiljnost. Nas ¢e najviSe zanimati operativni gubici koji pripadaju skupini
rijetka ucestalost/velika ozbiljnost tj. operativni gubici koji se rijetko dogode ali imaju ve-
liki utjecaj.

Za razliku od drugih rizika, operativni rizici i gubici nastali zbog njih imaju distribuciju
s teskim repovima tj. veliki broj malih gubitaka i jako mali broj ekstremno velikih gubitaka
(vidi definiciju 4.2). Najveci novitet Basela II je obveza izra¢unavanja kapitalnih zahtjeva
za operativni rizik. Banke za izrac¢unavanje kapitalnog zahtjeva potrebnog za podmiriti
operativni rizik na raspolaganju imaju tri razli¢ita pristupa: jednostavni pristup (eng. Basic
indicator approach - BIA), standardizirani pristup (eng. Standardized approach - SA),
pristup naprednog mjerenja (eng. Advanced measurement approach - AMA) koje ¢emo
detaljnije obraditi dalje u radu.



2.2.1 Jednostavni pristup (BIA)

Jednostavni pristup je najjednostavnija metoda za izracunavanje kapitalnih zahtjeva.
Medutim, unato¢ svojoj jednostavnosti ¢esto precijenjuje stvarnu vrijednost iznosa kapitala
potrebnog za kompenzirati operativni rizik. Ukupni kapitalni zahtjev se moze izra¢unati

pomocu formule

Kpra=ax
n

S8 max{GI;,0} 3
= T n= Z Ligr,>0)
j=1

gdje je GI godisnji bruto dohodak (neto prihod od kamata plus neto nekamatni prihod)
tijekom prethodne 3 godine, I;g7, -0y je indikator funkcija koja iznosi 1 ukoliko je uvjet unutar
{.} istinit, u suprotnom iznosi 0, n je broj prethodnih godina za koje je prihod pozitivan
te se o¢ekuje da on iznosi 3, a « je fiksni postotak pozitivnog GI kojeg je komisija za sada
fiksirala na 15% (vidi [10, str. 41], [23, str. 84], |5, str. 144]).

2.2.2 Standardizirani pristup (SA)

Stadardiziranim pristupom se kapitalni zahtjev ra¢una tako da se prvo aktivnosti banke
podijele na osam poslovnih linija koje se nalaze u Tablici 3, a propisane su od strane Baselske
komisije (vidi [3, Annex 2|). Nakon podjele se izra¢una bruto dohodak posebno za svaku
od poslovnih linija. S obzirom da je bruto dohodak predstavnik razmjera poslovanja, on je
dobar pokazatelj koliko je svaka poslovna linija izloZena operativnom riziku. Zatim se bruto
dohodak svake poslovne linije mnozi sa stopom inicijalnog kapitalnog zahtjeva (3) koji je
od strane komisije fiksiran za svaku poslovnu liniju kao $to je navedeno u Tablici 3. Ukupni

kapitalni zahtjev Kpg4 se racuna na sljedeéi nacin:

Z?:l max{ 22:1 Gljk X Bk, O}
3 .

Krsa =

Kako bi mogle primjenjivati ovaj pristup za izracun kapitalnih zahtjeva, banke moraju za-
dovoljiti minimalne kvalitativne zahtjeve koje je propisao Baselski odbor. Pod kvalitativne
zahtjeve spadaju formiranje organizacijske jedinice koja ¢e imati jasnu odgovornost za uprav-
ljanje operativnim rizikom te osigurati redovito pracenje podataka o operativnom riziku,
uklju¢ujuci znacajne gubitke po pojedinoj poslovnoj liniji. Nadalje, visi izvr$ni menadzment
banke, uprava i nadzorni odbor trebaju dobivati redovita izvjeséa o izlozenosti operativnom
riziku, a sustav upravljanja operativnim rizikom treba biti dobro dokumentiran (interne
politike, kontrole i procedure vezane uz sustav upravljanja operativnim rizikom) i redovito
podvrgnut neovisnim provjerama. Nakon lipnja 2004. Bassel II smjernice nude alternativnu
verziju standardnog pristupa (ASA). Kod komercijalnih banaka i banaka za gradanstvo ka-
pitalni zahtjev poslovnih linija se ra¢una tako da se za indikator izloZenosti operativnom
riziku u obzir uzimaju ukupni zajmovi i predujmovi, a ne bruto dohodak. Oba pristupa su
lako primjenjiva ali i precizniji od BIA jer uzimaju u obzir razlike u stupnjevima izlozenosti

operativnom riziku svake od poslovnih linija. Medutim, ovaj pristup moze precijeniti stvarni



iznos kapitala potrebnog za kompenzirati operativni rizik. Takoder, nije dovoljno osjetljiv
na rizik te nije primjenjiv u velikim i internacionalnim bankama (vidi [10], [12, str. 9], [5,
str. 145]).

Tablica 1: Preuzeta sa sluzbene stranice Hrvatske narodne banke [19]

Poslovne linije

Poslovne aktiv-
nosti

Stope inicijalnoga
kapitalnog zahtjeva
za poslovne linije

1.  Korporativno fi-
nanciranje

2. Trgovina i prodaja

3. DBrokerski poslovi
sa stanovnistvom

Usluge prodaje finan-
cijskih instrumenata uz
obvezu otkupa i s tim
povezane usluge
Investicijsko poslovanje
Poslovi savjetovanja
pravnih  osoba glede
strukture kapitala,
poslovne strategije te
poslovi  investicijskog
istrazivanja i financijske
analize

Trgovanje na svoj racun
Zaprimanje 1 prijenos
naloga u vezi s jed-
nim ili viSe financijskih
instrumenata koji nisu
obuhvaéeni poslovnom
linijom

Brokerski poslovi sa sta-
novnistvom

Usluge prodaje financij-
skih instrumenata bez
obveze otkupa koje nisu
obuhvaé¢ene poslovnom
linijom

Zaprimanje i prijenos
naloga u vezi s jednim
ili viSe financijskih ins-
trumenata
Izvrsavanja naloga za
racun klijenta
Usluge prodaje financij-
skih instrumenata bez
obveze otkupa

18%

18%

12%




Poslovne linije

Poslovne aktiv-
nosti

Stope inicijalnoga
kapitalnog zahtjeva
za poslovne linije

4. Poslovno bankar-
stvo

5. Bankarstvo sa sta-
novnistvom

6. Placanja i namire

7. Agencijske usluge

8. Upravljanje imovi-
nom

Primanje depozita ili
drugih povratnih sred-
stava
Odobravanje kredita i
zajmova
Financijski leasing
Izdavanje garancija i
drugih jamstava

Primanje depozita ili
drugih povratnih sred-
stava
Odobravanje kredita i
zajmova
Financijski leasing
Izdavanje garancija i
drugih jamstava

Usluge platnog pro-
meta u zemlji i s ino-
zemstvom u skladu s
posebnim zakonom
Izdavanja drugih ins-
trumenata placanja i
upravljenje njima ako se
pruzanje tih usluga ne
smatra pruzanjem us-
luga platnog prometa u
zemlji i s inozemstvom

Pohrana i administrira-
nje financijskih instru-
menata za racun klije-
nata, ukljucujuéi i pos-
love skrbnistva i s tim
povezane usluge

Upravljenje portfeljima
Upravljanje subjektima
za zajednicka ulaganja
Ostali oblici upravljanja
imovinom

15%

12%

18%

15%

12%




U poglavlju 2.1. smo definirali kapitalni zahtjev kao minimalna vlastita sredstva kojima
kreditne institucije i investicijski fondovi trebaju raspolagati da bi mogli pokriti svoju iz-
loZzenost rizicima. Prema tome, zaklju¢ujemo da Sto su veéi kapitalni zahtjevi da je veca
izlozenost riziku, a Sto je veéi B to su veéi kapitalni zahtjevi. Shodno tome, iz Tablice 3
uocavamo da Baselska komisija smatra kako su najrizi¢nije poslovne linije 1., 2. i 6., dok su

najmanje rizi¢ne poslovne linije s § faktorom 12%.

2.2.3 Pristup naprednog mjerenja (AMA)

Ovaj pristup je najnapredniji i najslozeniji te za njegovu uporabu banka mora zatraziti
i dobiti suglasnost supervizora. Basel II bankama dopusta da prikupljaju povijest svojih
gubitaka kako bi ju mogli analizirati te pomoc¢u raznih faktora rizika izracunati vjerojat-
nost gubitka. Isto tako im je dopusteno koristenje vlastitih modela za procjenu kapitalnih
zahtjeva. Pomoc¢u pouzdanosti tih modela se zatim napravi 8 x 7 matrica, koja sadrzi tzv.
¢elije rizika, ¢iji su retci poslovne linija, a stupci kategorije rizika. Kako bi potaknula banke
na poboljsanje upravljanje rizicima i mjerenjima koja su potrebna da bi se usvojio AMA,
Baselska komisija je donijela odluku da potrebni kapitalni zahtjevi budu nizi nego sto je
kod standardnog pristupa i jednostavnog pristupa. Ukoliko banke odluce koristiti pristup
naprednog mjerenja operativnog rizika, trebaju uzeti u obzir povezanost izmedu rizika i slje-

decée elemente:

Interni podaci o gubicima su podaci povezani sa trenutnim aktivnostima banke, teh-
noloskim procesima i postupcima upravljanja rizikom koji su prikupljeni unutar minimalno
pet godina kako bi se mogli koristiti za izrac¢un kapitalnih zahtjeva. Osim informacija o
bruto iznosima gubitaka, organizacije trebaju prikupljati informacije o datumu dogadaja,
bilo kakvom povratu i deskriptivne informacije o razlogu zasto se dogodio gubitak. Ovi po-
daci se koriste za modeliranje distribucije ucestalosti i ozbiljnosti gubitaka te za analiziranje
strukture modela. Medutim treba napomenuti da postojeca unutarnja baza podataka ima
dvije slabosti. Prva je da su interni podaci o gubicima nedovoljni za izrac¢unati operativni
rizik zbog toga Sto je vremenski period za kontinuirano prikupljanje podataka o operativnom
riziku smanjen. Drugi razlog je Sto se veéina dogadaja operativnih gubitaka, koji se nalaze
u bazi podataka, klasificira kao dogadaj visoke ucestalosti/male ozbiljnosti, dok je samo ne-
kolicina klasificirana kao rijetka ucestalost/velika ozbiljnost.

Eksterni podaci o gubicima su podaci o iskustvima s operativnim gubicima koji su se
dogodili kod drugih firmi, banki. Ti podaci mogu nadopuniti interne podatke o gubicima te
tako pruziti uvid u gubitke koji su zadesili cijelu industriju. Dogadaji operativnih gubitaka
u vanjskoj bazi se popisuju putem podataka koji daju sazet i detaljan opis kada, sto, kako i
zasto se dogadaji operativnih rizika dogadaju.

Analize scenarija je subjektivni proces koji se temelji na znanju iskusnih poslovnih

menadzera i stru¢njaka za upravljanje rizikom kako bi se donijela razumna procjena po-



tencijalne izlozenosti operativnom riziku. Analize scenarija se sastoji od dvije kvantitativne
komponente (ucestalost i ozbiljnost) i jedne deskriptivne (detaljan opis scenarija). Najvazniji
razlog stvaranja baze podataka scenarija je da se zabiljeze dogadaji rijetke ucestalosti/velike
ozbiljnosti. Svaka banka stvara i prikuplja podatke o scenariju, a zatim se ponovno prikup-
ljaju podaci o scenariju na razini koncerna financijskih institucija i regulatornh tijela kako
bi se uspostavila baza podataka scenarija. Novonastala baza je od velike vaznosti u analizi
podataka scenarija diljem bankarske industrije. Za stvaranje scenarija banke koriste sljedeca

tri pristupa: individualni pristup, periodni pristup te postotni pristup (vidi [26]).

Faktori poslovnog okruZja i sustava unutarnjih kontrola su ¢imbenici koji bi
trebali pomoc¢i banci pri procjeni prognoze, tako da se uzmu u obzir kvaliteta kontrole i
radno okruzenje, te pri uskladivanju procjene kapitala s ciljevima upravljanja rizika.

Naravno, svi ovi elementi koje treba uzeti u obzir se mogu medusobno kombinirati kako
bi se procijenila izloZzenost operativnom riziku. lako je ovim pristupom bankama omoguéeno
koristenje vlastitih metoda za ocjenu izlozenosti operativnom riziku, pod uvjetom da je

dovoljno sveobuhvatna i sistematska, ipak se mogu izdvojiti tri podvrste pristupa:

e Pristup unutarnjeg mjerenja (eng. Internal measurement approach - IMA) - Ovim
pristupom banke dogadaje operativnog rizika podijele po poslovnim linijama ¢ = 1,2, ...
i kategorijama rizika j = 1,2,.... Za svaku od kombinacija (i, 7) supervizor odreduje
indikator izlozenosti, E'];;, operativnom riziku. Zatim banke, na temelju svojih internih
podataka o gubicima, racunaju vjerojatnost Pj; da ¢e se gubitak dogoditi tijekom
sljedece godine i parametar AL;; koji predstavlja prosjecne gubitke. Ocekivani gubitak
za svaku od kombinacija (7, j) je EL = EI x P x AL. Pristupom unutarnjeg mjerenja
se pretpostavlja da je veza izmedu ocekivanih i neocekivanih gubitaka fiksna i stabilna.

Kapitalni zahtjev Kjpr4 se rac¢una pomocu sljedeée formule:

Kiya = Z YijE1ij Pij ALij
]
gdje je v faktor koji pretvara ocekivani gubitak u kapitalni zahtjev, a propisana je od
strane supervizora za svaku kombinaciju poslovna linija/kategorija gubitka (vidi [3]).

e Pristup distribucije gubitaka (eng. Loss distribution approach - LDA) - Najveci pro-
blem kod ovog pristupa je dostupnost i vjerodostojnost podataka. Stoga da bi se
svladao taj problem, posebno se procijeni distribucija ucestalosti gubitaka, a posebno
distribucija ozbiljnosti gubitaka. Ucestalost predstavlja broj dogadaja, a ozbiljnost
veli¢inu gubitka po dogadaju. Prema [12] i [4], neka je X; ukupan gubitak i-tog doga-
daja, a N broj dogadaja gubitaka. Iako nema restrikcija na tipove distribucija uces-
talosti i ozbiljnosti, pretpostavlja se da su Xi, Xy, ... medusobno nezavisne i jednako
distribuirane (n.j.d.), te da su ucestalost i ozbiljnost gubitaka medusobno nezavisne.
Pristup distribucije gubitka se temelji na modeliranju godisnje ucestalosti N i ozbilj-
nosti X, Xs, ... dogadaja operativnih rizika za svaku ¢eliju rizika. Godisnji gubitak za

10



(j) 1 2J e N 3y

a ukupni gubitak za sve celije rizika tijekom promatrane godine iznosi

Z = ZZU).

J=1

Tada je kapitalni zahtjev definiran kao 0.999 VaR, koji je kvantil distribucije za godisnji
gubitak sljedece godine Z:

VaR,[Z]=inf{z € R: P(Z >2) <1—a}

pri ¢emu je « iz intervala [0.995,0999], u naSem sluc¢aju je a = 0.999 propisana od
strane BCBS (vidi [3]). Jednostavije receno, postoji 0.1% Sanse da banka nece biti u
mogucnosti pokriti operativne gubitke.

Za razliku od pristupa unutarnjeg mjerenja, LDA za cilj ima procijeniti neoc¢ekivane
gubitke direktno, a ne putem pretpostavke o vezi izmedu ocekivanih i neocekivanih
gubitaka. Zbog toga, pod ovim pristupom nije potrebno odredivati vy faktor. Vise o
LDA u sljede¢em poglavlju.

e Pristup bodovne karte (eng. Scorecard approach) - Prema [12], banke odreduju pocetnu
razinu kapitala za operativni rizik na razini firme ili poslovnih linija, a zatim te iznose
modificiraju tijekom vremena pomocu kvalitativnog rangiranja ili bodovanja svakog
razvoja rizika. Ovaj pristup je dizajniran tako da odrazava poboljsanja u podrucju
kontrole rizika s ciljem da se smanji ucestalost i ozbiljnost buducih gubitaka uzrokovane
operativnim rizicima. Isto tako kombinira izgubljene podatke sa indikatorom rizika te
obavlja samoprocjenu potencijalnih operativnih rizika po poslovnim linijama.

Kapitalni zahtjev Kgca se racuna na sljedeéi nacin:

Ksca =) wi;ElL; x RS;;
irj
gdje je w;; iznos kapitala po jedinici pokazatelja izloZenosti, FI;; indikator izloZenosti za
svaku od celija rizika tj. za svaku od kombinacija poslovna linija/tip dogadaja, a RS;;
je faktor rizika. Pomocu pristupa bodovne karte banka svakom dogadaju operativnog
rizika dodjeljuje vrijednosti pomoc¢u kojih ¢e usporedivati razlic¢ite operativne rizike.
Ova metoda se oslanja na procjenu struc¢njaka pri odabiru indikatora. Nedostatak
ovog pristupa je u tome sto su bodovne karte subjektivne te jo§ uvijek nisu napravljeni
standardi za kljucni indikator rizika koji bi se koristio za svaku vrstu rizika te za razvoj

metoda bodovne karte.

2.2.4 Primjeri iz Hrvatske

Za primjer ¢emo uzeti sljede¢e banke: OTP, PBZ i Zagrebacku banku. Sve podatke

koje ¢emo navesti se nalaze u bonitetnim izvjes¢ima koji se nalaze na sluzbenim stranicama
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navedenih banaka.

Zagrebacka banka je 31.09.2019. imala 16.762 milijuna kuna regulatornog kapitala, a ukupni
kapitalni zahtjevi Grupe Zagrebacke banke iznose 6.112 milijuna kuna, dok je minimalna
stopa adekvatnosti kapitala 8%. Za ra¢unanje kapitalnih zahtjeva za operativni rizik, Zagre-
backa banka koristi AMA, dok ostale ¢lanice Grupe Zagrebacke banke koriste SA. Izlozenost
operativnom riziku se rac¢una kao zbroj kapitalnih zahtjeva za Zagrebacku banku, koji se ra-
¢unaju pomocu AMA, i kapitalnih zahtjeva izracunatih pomoéu SA za ostale Clanice Grupe
pomnozenih s 12,5. IzloZenost operativnom riziku 30.09.2019. iznosi 6.653 milijuna kuna,
Sto je za 6 milijuna kuna vise nego 30.06. iste godine. Kapitalni zahtjevi za operativni rizik
iznose 525 milijuna kuna.

PBZ, kao i Zagrebacka banka, za izracunavanje kapitalnih zahtjeva za operativni rizik koristi
SA i AMA. Regulatorni kapital PBZ-a 30.06.2019. iznosi 16.108 milijuna kuna. Ukupni
kapitalni zahtjevi za trzisni, kreditni i operativni rizik iznose 5.950 milijuna kuna, od toga
su najmanji kapitalni zahtjevi za operativni rizik koji iznose 476 milijuna kuna.

Za razliku od prethodno navedenih banaka, OTP banka za izra¢unavanje kapitalnih zahtjeva
potrebnih za pokrivanje operativnog rizika koristi BIA. Regulatorni kapital OTP banke je
31.03.2019. iznosio 5.353 milijuna kuna, a izlozenost operativnom riziku je iznosila 3.284
milijuna kuna Sto je za 167 milijuna manje nego 31.12.2018. Kapitalni zahtjevi za operativni
rizik OTP banke iznose 263 milijuna kuna.
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3 Pristup distribucije gubitaka - LDA

U ovom poglavlju ¢emo najprije definirati formulu za ra¢unanje kapitalnih zahtjeva za
operativni rizik pomocu pristupa distribucije gubitaka. Nakon toga ¢emo se upoznati s uces-
talosti i ozbilnosti gubitaka te ¢emo navesti nekoliko nacina kako ih modelirati. Metode
koje se koriste za procjenu parametara distribucije su metoda maksimalne vjerodostojnosti
i metoda momenata koje se detaljno obradene u poglavlju 3.3. Nakon toga ¢emo navesti
nekoliko testova prilagodbe pomocu kojih se provjerava da li je odabrani model prikladan.
Kao 8to smo u prethodnom poglavlju spomenuli, pristup distribucije gubitaka je statisticki
pristup za racunanje ukupne distribucije gubitaka. Ovaj pristup se prvenstveno zasniva na
promatranim internim podacima o gubicima iz proslosti koji su, po potrebi, dodatno prosi-
reni s eksternim podacima o gubicima. Temeljeno na konceptu koji se koristi kod statistickih
modela, LDA se sastoji od odvojene parametarske procjene distribucije ucestalosti pojave
operativnih gubitaka i distribucije ozbiljnosti pojedina¢nih gubitaka, a zatim ih pomocu
Monte Carlo metode (vidi poglavlje 5) i drugih statistickih metoda kombinira kako bi se do-
bila ukupna distribucija gubitka. Isto tako, ovaj pristup uklju¢uje modeliranje operativnog
rizika pomocu teorije ekstremnih vrijednosti (eng. Extreme value theory - EVT) koju ¢emo
detaljno obraditi u poglavlju 4.

Prema [4] i [18], Gregoriu je 2009. godine opisao sljedeéi na¢in ra¢unanja kapitalnih zahtjeva.
Neka je &; ; slucajna varijabla koja opisuje iznos jednog dogadaja gubitka pri c¢emu ¢ predstav-
lja poslovnu liniju, a j kategoriju rizika. Drugim rijecima &; ; je ozbiljnost gubitka. Nadalje,
neka je F; ; funkcija distribucije ozbiljnosti gubitka, N; ; slu¢ajna varijabla koja opisuje broj
dogadaja gubitaka u vremenskom intervalu [t,t 4 7], odnosno N;; je ucestalost gubitaka, i
neka je p; (k) vjerojatnost k gubitaka u vremenskom intervalu [t,t + 7]. Prema Baselskom
sporazumu, uzima se da je 7 = 1 godina. Drugim rijec¢ima, gubici se promatraju u vremen-
skom razdoblju duljine jedne godine. Ukupni gubitak u tom vremenskom intervalu dan je

slucajnom varijablom

Nij
LZJ - : :§Z7J,TL
n=0

Postoje razne pretpostavke o vezi izmedu razli¢itih dogadaja gubitaka te izmedu ucesta-
losti i ozbiljnosti dogadaja. Najjednostavnija pretpostavka je da su razliciti §; ; medusobno
nezavisni, tj. dva razli¢ita gubitka u istoj celiji rizika su medusobno nezavisna, te da je svaka
pojedina ozbiljnost nezavisna o odgovarajuc¢oj ucestalosti dogadaja.

Oznacimo s G; ; distribuciju sluc¢ajne varijable L; ;. Tada je

me F"* &0

pi,j(())? z=0

Gij(z) =

pri ¢emu je * operator konvolucije. Konvolucija dvije funkcije f, g definirana je s

reot)= [ st~ 7y
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dok je n-struka konvolucija definirana induktivno s F™* = F * F"~1,
Ocekivani gubitak u poslovnoj liniji 7 za vrstu dogadaja j je

ELi,j = E[Lz,j] = / .I'dGZ,](.Z‘)
0

Kapitalni zahtjev K za ¢eliju rizika (i, j) je dan izrazom

Kijia = ELij + ULy ja = Gi} (a),

0
pri cemu je
ULijo = Gi; () — E[Li]
nepokriveni gubitak na razini pouzdanosti o, npr. ako je a = 0.995 tada postoji 0.5% Sanse
da banka nece moc¢i pokriti svoje operativne gubitke. Nadalje,
G;j(a) =inf{z: Gi;(z) > a}, aec(0,1)
je funkcija kvantila.
Odnosno, K je mjera VaR-a koji se definira kao mjera rizika od gubitka, u nasem slucaju,
procijenjuje maksimalnu izlozenost gubitku tijekom odredenog vremenskog razdoblja. Za
gubitak L; ; u vremenskom razdoblju [t,t + 1], VaR,, a € (0, 1), je a kvantil distribucije od
L; ; definiran izrazom
VaRy(Lij;) = G;jl(oz) =inf{z € R: G;;(z) > a}.

Ukupni kapitalni zahtjev K;py se racuna kao suma kapitalnih zahtjeva svake éelije rizika,

i

8 7 8 7
Kipa=Y_ Y Gil(a)=)Y Y VaRa(Li;).
% J % 4

3.1 UCcestalost gubitaka

Ucestalost gubitaka je diskretna varijabla koja broji koliko puta se dogodio gubitak u
odredenom vremenskom periodu, za koji se najéesée uzima godina dana. Ucestalost opera-
tivnih gubitaka je povezana s neiskusnoséu radnika koji naprave pogresku koju neée uociti
ili ju zbog straha nece prijaviti nadredenom, kreditnim prevarama i sl. Za modeliranje uces-

talosti operativnih gubitaka se najc¢esce koriste Poissonova i negativna binomna distribucija.
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Slika 3.1: Funkcije gustoce

Definicija 3.1. Slucajna varijabla X ima Poissonovu ditribuciju s parametrom \ > 0,
X ~ P()\), ako poprima vrijednosti iz skupa 0,1,2, ... s vjerojatnostima
—Ayi
e A

pri cemu je A ocekivanje v varyjanca slucajne varijable X .

Poissonova ditribucija se u praksi najcesce koristi zbog svojstva da ako je X ~ P()\,)
iY ~ P(\), onda je X +Y ~ P(\; + Ay). Odnosno, dodavanje podataka u bazu nece

promijeniti analiticku strukturu.

Osim Poissonove distribucije, u praksi se jos ¢esto koristi negativna binomna distri-
bucija.

Definicija 3.2. Slucajna varijabla X ima negativnu binomnu distribuciju s parametrima

r € (0,00), p € (0,1) s funkcijom vjerojatnosti

PX =)= <r L z B l)p’"u —p)¥, Vke{0,1,2,..}.

Ocekivange i varijanca slucajne varijable X ~ NegBinomna(r,p) je
EX) = "2P) gy = TP
p p
Ukoliko je r pozitivan cijeli broj, tada se slu¢ajna varijabla X moze interpretirati kao
broj neuspjeha u nizu nezavisnih pokusa do r uspjeha, pri ¢emu je p vjerojatnost uspjeha u
svakom od pokusa (vidi [10], [11] i [12, str. 89)]).
S obzirom da se ne zna kada ¢e se sljede¢i gubitak dogoditi, realno je za pretpostaviti da

su ti gubici medusobno nezavisni i jednako distribuirani. Zbog toga se ucestalost gubitaka

modelira Poissonovim procesom.
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Definicija 3.3. Proces (Ny,t > 0) sa skupom stanja Ny je homogen Poissonov proces

ako zadovoljava sljedece zahtjeve:
L. N() = 0

2. (N, t > 0) ima nezavisne priraste, tj. za tyg <ty < ... <t, su prirasti N, — Ny , Ny, —

Ny yo.oy Ny, — Ny, medusobno nezavisne slucajne varijable.

i

3. (Stacionarnost prirasta) Broj dogadaja u bilo kojem intervalu duljine t modeliran je
slucagnom varijablom Ny koja ima Possonovu distribuciju s ocekivanjem X, A > 0 .
¥s,t >0 je

(A1)

P<Nt+S_Ns:n) :e_/\tTv n € Ny

Vrijednost sluc¢ajne varijable N; interpretiramo kao broj realizacija promatranog doga-
daja, u nasem sluc¢aju gubitaka, u svakom vremenskom intervalu duljine ¢t. Kako je u praksi
moguce da ocekivani broj dogadaja na vremenskim intervalima jednake duljine nije kons-

tantan, uvodimo tzv. nehomogeni Poissonov proces il Cox-ov proces.

Definicija 3.4. Proces (N, t > 0) sa skupom stanja Ny je nehomogen Poissonov proces

tli Cox proces s funkcijom intenzitata A(t),t > 0, ako vrijedi
]. NO = 0
2. N; vma nezavisne priraste

3. Za0<s<tje
t
Nt—NSNP(/ AMu)du)

Ukoliko je A(t) = A, tada dobijemo homogeni Possonov proces. Medutim, da bi mogli
upotrijebiti ovaj model potreban nam je opsezan skup podataka (vidi [10] i [25]).

3.2 Ozbiljnost gubitaka

Ozbiljnost gubitaka je varijabla koja mjeri ekonomski utjecaj rizika kada se on dogodi,
pri ¢emu se kao i kod ucestalosti gubitaka pretpostavlja nezavisnost i jednaka distribuira-
nost. Pri modeliranju ozbiljnosti gubitaka najveci problem stvara nedostatak podataka, zbog
Cega se podaci uzimaju jos iz eksternih podataka o gubicima i analize scenarija kako bi se
poboljsala pouzdanost modela. U nastavku navodimo najcesce koristene distribucije za mo-

deliranje ozbiljnosti gubitaka.
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Slika 3.2: Funkcije gustoce

Definicija 3.5. Slucajna varijabla X ima Gamma distribuciju s parametrima o i 3, ako joj
je funkcija gustoée dana s

:L,a—l

f(x):Wexp(—%), a,f>0, >0

gdge je I'(a) gama funkcija

B, i, ok : _— . . -
I(a) = {fo t*e 'dt, o« kompleksan broj s pozitivnim realnim dijelom

(a — 1), a pozitivan cijeli broj.
Ocekivanje i varijanca sluc¢ajne varijable X ~ Gamma(a, ) je
E[X]=aB, Var[X]=aB>

Gamma distribucija je generalizirani oblik eksponencijalne distribucije, a koristi se za pre-
dikciju vremena ¢ekanja do odredenog dogadaja.
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Primjetimo da za v = 1 imamo:
IMy={1—=0l=1

fl@)=pge", x>0

odnosno dobijemo eksponencijalnu distribuciju s parametrom /.
Weibullova distribucija je takoder generalizacija eksponencijalne distribucije, a koristi se

za analizu neuspjeha.

Definicija 3.6. Slucajna varijabla X ima Weibullovu distribuciju s parametrima o i 3, ako
joj je funkcija gustoce dana s
o T\
flz)= —5* Lexp —(—) , a>0, B>0.
()= 52 (={3))

Ocekivanje i varijanca sluc¢ajne varijable X ~ Weibull(c, 5) je

EpX]::ﬁr(1+-é), Vaﬂxj::52(r(1+-2)-—(F(1+—é>)2>.

Definicija 3.7. Slucajna varijabla X ima lognormalnu distribuciju, ako joj je funkcija gus-

toée dana s

1 —(Inz — p)?
f(l’)zmexp<%>, U2>O, pweR, x>0

Ocekivanje i varijanca slu¢ajne varijable X ~ lognormal(u,o?) je

2

E[X] = e"t2%°. Var[X] = et (7" —1).

Ukoliko je X ~ lognormal(p,o?), tada slucajna varijabla Y = In X ima normalnu distri-
buciju i obratno. Ukoliko je Y ~ N(u,0?), tada X = expY ima lognormalnu distribuciju.
Lognormalna distribucija se koristi u financijama za analizu cijena dionica, pri modeliranju

zaraznih bolesti, prezivljavanju bakterija u dezinfekcijskim sredstvima i sli¢no.

Definicija 3.8. Slucajna varijabla X ima Pareto distribuciju s parametrima o 1 3, ako joj

je funkcija gustoée dana s

fa)= 200 8>0, a>0, ze(8o0)

a ocekivanje i varijanca su

2
E[X]:a—ﬁ, a>1, Var[X] = ap , 2
a—1 (o —1)%(a—2)
k-ti moment je E[X*] = j—i, pod uvjetom da je k < c.

Pareto distribucija je distribucija s teskim repovima (vidi definiciju 4.2) koja se koristi
za modeliranje distribucije prihoda, modeliranje distribucije stanovnistva i sl. (vidi [10, str.
116, [8], [22] 1 12]).
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3.3 Metode procjene parametara

U ovom radu se bavimo parametarskim modelima koju su nam poznati do na nepoznati
parametar § € © C RF. Stoga nam je potrebno znati kako procijeniti vrijednost nepoz-
natog parametra. Neka od vaznijih svojstava procjenitelja su konzistentnost i asimptotska

normalnost (vidi [7]).

Definicija 3.9. Neka je (X1, Xo, ..., X,,) slucajan uzorak iz parametarskoq statistickog modela
P ={Fy:0 € © CR}. Niz procjenitelja (T,,n € N) je konzistentan za parametar 6 ako
vrijedi:

lim Py(|T, — 6| >€) =0, Y9€O©, >0, tj. T,>0.

n—oo
Definicija 3.10. Neka je (T,,,n € IN) niz procjenitelja za § € © C R. Kazemo da je T,

asimptotski normalan ako postoji niz nenegativnih brojeva (a,,n € IN) tako da je

T, -0
B Z ~ N(0,1).

Qn

Najpopularnije metode za procjenu parametara distribucije sluc¢ajne varijable ozbiljnosti
gubitaka i ucestalosti gubitaka su metoda maksimalne vjerodostojnosti i metoda momenata.
S obzirom da su procjenitelji dobiveni metodom maksimalne vjerodostojnosti konzistentni
i asimptotski normalni, oni su najjednostavniji za analizirati. Ukratko ¢emo opisati obje

metode.

3.3.1 Metoda momenata

Metoda momenata se zasniva na principu supstitucije, odnosno statisticki momenti koji
su izrac¢unati na danom uzorku se izjednacavaju s teorijskim momentima. Neka je (X7, Xo, ..., X},)
jednostavan slu¢ajan uzorak iz distribucije Fy, 6 = (01,65, ...,0;), koji ima r — ¢i moment

p = E[X7]. Pretpostavimo da mozemo definirati k& funkcionalnih parametara

m(F) = g:(6)
m(F) = g2(0)

m(F) = gx(0)

gdje su gy, ..., g, parametarske funkcije. Zatim n;(F), ..., np(F') procijenimo po principu sups-
titucije s n1(F), ...,k (F) gdje je F,, empirijska funkcija distribucije. Ako postoji jedinstveno
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rjeSenje sustava

1 (Fn) = g (0)
po 0, tada je to rjeSenje procjena za 6 dobivena metodom momenata (vidi [7]).

Primjer 3.1. Neka je slucajna varijabla X ~ Gamma(a, ). Metodom momenata éemo

procijeniti parametre o 1 3.

Od prije znamo da je E[X] = aff, a Var[X]| = aB?. Izjednacimo odgovarajuce uzoracke
momente: L
_ _ X,
EX|=X; = of=X; = 04:7
6'2
Var[X]=6* = pla=6 = 6:7_
—2 R .
Dakle, statistike & = % i g = %—22 su procjenitelji nepoznatih parametara o« i f Gamma

. . .. . T
distribucije w smislu metode momenata.

3.3.2 Metoda maksimalne vjerodostojnosti

Metoda maksimalne vjerodostojnosti je statisticka metoda koju ¢emo koristiti za procjenu
parametara distribucije ucestalosti gubitaka. Neka je X = (X1, Xy, ..., X,,) jednostavan
sluéajan uzorak s funkcijom gustoce f(x;60), 6 € ©. Za fiksni (z1,x9, ..., z,) je 0 — f(x,0)
funkcija vjerodostojnosti koja je definirana kao

L(x.0) [T, Po(X; = z;), X, je diskretna slu¢ajna varijabla,
X30) = n . . . . ..
Iics, flas ), X; je neprekidna sluc¢ajna varijabla,

a log likelihood funkcija je I(x) = InL(x;60). Uz danu realizaciju x sluc¢ajnog uzorka, neka
familija vjerodostojnosti L(x;#) postize svoj maksimum po 6 u s(x) tj.

Igleag(L(x; 0) = L(x;s(x)), s(x) € O.

Tada je statistika S = s(X) procjenitelj maksimalne vjerodostojnosti, tj. ML procjenitelj za
0.

Metoda maksimalne vjrodostojnosti ima jedno vazno svojstvo tzv. svojstvo invarijantnosti.

Definicija 3.11. Neka je ¢ = ¢(6), pri cemu je g bijektina funkcija, te neka je 6 ML

procjenitelj za 0. Tada je g(6) ML procjenitelj za g(0) = ¢ (vidi [7]).
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Primjer 3.2. Neka je X, Xs, ..., X,, jednostavan slucajan uzorak iz lognormal(ju,c?). Tada
je log likelihood funkcija dana s

n

Hx) = —%log(?w) —nlog(o) — Z log(z;) — Tiz Z(Zog(a:j) — ulP, 3.1

j=1
Deriviranjem jednadzbe (3.1) po p dobijemo ML procjenitelj

L ni . log(z;)

J=1

Ukoliko jednadzbu (3.1) deriwiramo po o2, dobijemo ML procjenitely

o = 3 Cog(ws) =)
n
Jj=1

3.4 Testovi prilagodbe

Testovi prilagodbe se koriste za testiranje dolazi li uzorak iz odredene distribucije. Pri
modeliranju operativnih gubitaka ¢esto se susre¢emo s rizikom odabira pogresnog modela.
Pogresno odabran model ¢e imati ozbiljne posljedice na iznos procijenjenog VaR- a. Naime,
podcijenjeni VaR moze ugroziti sposobnost banke da dugotrajno odrzava dovoljnu koli¢inu
kapitala u rezervama kako bi se zastitila od katastrofalnih operativnih gubitaka, dok bi pre-
cijenjeni VaR ogranic¢io koli¢inu sredstava dostupnih za investiranje. Stoga je vazno testirati
sposobnost modela kako bi vidjeli koji je najprikladniji. To mozemo napraviti pomocu gra-
fickih metoda ili statistickih testova.

3.4.1 Graficke metode

Graficke metode koje se najvise koriste su Q@) (quantile-quantile) plot i graf ocekivanog
prekoracenja (eng. Mean excess plot - ME plot).
QQ plot prikazuje krivulju funkcije @ : [0,1] — R? definiranu s Q(f) = (F,,'(f), F,,' (f)),
pri ¢emu su X; i Xy varijable sa pripadnim funkcijama distribucije F,, F,. Odnosno, u
koordinatnom sustavu prikazuje teorijske kvantile neke distribucije u ovisnosti o uzorackim
kvantilima danog uzorka. Obicno se kvantili teorijske ditribucije crtaju na z-osi, a kvantili
uzoracke distribucije na y-osi. Ukoliko su te dvije distribucije jednake, tada tocke leze pri-
blizno na pravcu y = x kao na Slici 3.3a. Ukoliko se lijevi i desni krajevi nalaze ispod ili
iznad pravca y = x kao na Slici 3.3b, zaklju¢ujemo da se repovi distribucije ne podudaraju.
Ukoliko je QQ plot zakrivljen, izbocen ili ima oblik slova S kao $to je na Slici 3.3c, zaklju-
¢ujemo da jedna distribucija ima teze repove od druge distribucije, a ako je dobiveni graf

stepenast kao na Slici 3.3d, tada zaklju¢ujemo da je uzorak diskretan. (Vidi [7], [17]).
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Slika 3.3: Primjeri QQ plot
ME plot je graficka metoda koji se koristi za uvid u ponasanje repova distribucije i pri
selekciji modela ekstremnih vrijednosti koje ¢emo obraditi u poglavlju 4.

Definicija 3.12. Neka je X slucajna varijabla s funkcijom distribucije F' 1 desnom rubnom
tockom zp < 00. Za fiksni w < xp ME funkcija od X je

e(u) = E[X — u|X > ul.

Drugim rije¢ima, e(u) mozemo interpretirati kao ocekivani gubitak za gubitke koji se

nalaze iznad zadanog praga u. Empirijska ME funkcija racuna na sljedeci nacin:

Z?:l (z; —u)+
> i1 Laysuy

Ova funkcija crta vrijednosti teorijske funkcije prekoracenja e, (u) naspram raznih vrijednosti

en(u) =

od u. Za distribuciju s teskim repovima, e(u) ve¢inom tezi u beskonac¢no, a graf o¢ekivanog
prekoracenja je nagnut prema gore (vidi [13, str. 294]). Funkcija o¢ekivanog prekoracenja

¢e nam biti od velike vaznosti u teoriji ekstremnih vrijednosti.

3.4.2 Statisticki testovi
Postoji vise statistickih testova kojima se mogu testirati hipoteze:

Hy : Podaci dolaze iz odredene distribucije

H; : Podaci ne dolaze iz odredene distribucije
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U ovom dijelu ¢emo navesti i opisati nekoliko formalnih testova prilagodbe za diskretnu i za

neprekidnu distribuciju.

Pearson y? test i generalizirani test kvocijenta vjerodostojnosti
Neka je X slu¢ajan uzorak s realizacijom x. Nadalje, neka je P parametarski statisticki
model P = {f(x;60) : 0 € ©} te neka su dane hipoteze

H0:9€@0
H130€®1:®\@0

Tada je generalizirani kvocijent vjerodostojnosti definiran kao

7 = g%%%f(x; 0) _ Flix éA()ML)‘
maxf(x;0)  f(x;0ur)

Zbog ©¢ C O, slijedi da je A\(x) < 1.
Pretpostavimo da podaci dolaze iz diskretne distribucije, i da je hipotetska distribucija

Gy @p o« oy n
X ~ ' ’ ) Di Z Oa Zpl = li.
pP1 P2 ... DPm i=1

Zelimo testirati hipoteze

Hy : Podaci dolaze iz zadane distribucije

H; : Podaci ne dolaze iz zadane distribucije
Neka je

g
p= [pl Pa... pm] m — dimenzionalan parametar.

Kako je Zpi =1, tada je npr. p,, =1 —p; — ... — Pp—1, odnosno imamo m — 1 slobodan
i=1
parametar. Stoga je © m — 1 dimenzionalan prostor.

Sada imamo hipoteze
Hy: p = py
Hi:p #pg

te je generalizirani kvocijent vjerodostojnosti
max ’ X:
PEO) ( d p)

r;leagf (x;p)

X(x) =

Tada je statistika T = —2In A(x), a u slucaju istinitosti nulhipoteze je T ~ x?(m — 1) s
m — 1 stupnjeva slobode.

Pearsonov x? test se koristi iskljucivo frekvencijama i primjenjuje se kada su podaci
kvalitativni. Ovaj test zahtjeva veliki broj podataka (veéi od 30) i rezultat ovisi o izboru

particija, odnosno, za razli¢it odabir particija daje razli¢ite rezultate.
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Neka su podaci podijeljeni u m particija. Tada je test statistika, pod pretpostavkom istini-
tosti nulhipoteze, definira s

Zm (O; = B
TPearson = - =
i=1 E;

gdje je O; opaZena frekvencija za particiju ¢ dobivena iz podataka o gubicima, F; oc¢ekivana
frekvencija particije . Oc¢ekivana frekvencija F; je dana izrazom

B; = n(F(X.() - F(X(i)))

pri ¢emu je X, (7) gornja granica particije ¢, a X;(i) donja granica particije i. Ako je nulhi-
poteza istinita, tada je Tpearson ~ X2 (m — 1) (vidi [7]).

Kolmogorov- Smirnov (KS) test
KS test je formalni postupak zakljuc¢ivanja za provjeru da li uzorak dolazi iz populacije s
poznatom distribucijom (test na jednom uzorku) ili alternativni za zakljucivanje da li dvije
populacije imaju jednaku distribuciju. Ovaj test ra¢una maksimalnu udaljenost izmedu
teorijske i stvarne distribucije. U ovom radu é¢emo opisati test na jednom uzorku.
Neka su Xi, X, ..., X, n.j.d. slucajne varijable gubitka iz neprekidne distribucije Fy,
d:R" =R,

d(X) = sup|F(z) — Fo()],

zeR

1 n
Filg) = - Z Lps,<s), 28 zadane (@i, T, ... n).
i=1

KS test statistika, pod pretpostavkom istinitosti nulhipoteze, je D,, = d(x) i ona je jednako
definirana za sve neprekidne distribucije Fj.

Prednost ovog testa je Sto nema nikakvih ogranicenja na veli¢inu uzorka odnosno moze se
provesti i na malim uzorcima (n < 30), a nedostatak je Sto opcenito nije primjenjiv za dis-
kretne distribucije (vidi [7]).
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4 Teorija ekstremnih vrijednosti - TEV

U prethodnim poglavljima smo predstavili nekoliko na¢ina pomoéu kojih se mogu izra-

¢unati kapitalni zahtjevi potrebni za operativni rizik. Medutim, najveéi gubici su oni koji
se rijetko dogode ali imaju jak utjecaj, odnosno gubici rijetke ucestalosti/visoke ozbiljnosti.
Upravo distribucija tih gubitaka najvise zabrinjava upravitelje rizika.
Distribucija gubitaka se moze podijeliti na tijelo i rep. Za gubitke koji se nalaze ispod
odredenog praga kazemo da se nalaze u tijelu distribucije, a za gubitke koji se nalaze iznad
praga kazemo da se nalaze u repu distribucije. Ovi najveéi gubici su upravo ti koji se nalaze
u repu distribucije te za razliku od analize trzisnih i kreditnih rizika, faktori operativnog
rizika u veéini slucajeva prate distribuciju koja je neovisna o distribuciji skupa podataka.
Grana statistike koja se bavi ekstremnim pojava, ili u nasem sluc¢aju ekstremnim gubicima,
je teorija ekstremnih vrijednosti - TEV (eng. Extreme value theory - EVT). Financije i osi-
guranja su teoriju ekstremnih vrijednosti preuzele iz hidrologije s ciljem da se ovakve pojave
predvide ili barem da izgradeni model kojim bi se predvidjeli ovakvi gubici bude pouzdaniji
i prakti¢niji. U ovom poglavlju ¢emo objasniti metodu vrijednosti iznad praga (eng. peak
over threshold method - POT). Uzmimo na primjer gradnju brane. Ovaj pristup se koristi
pri dizajniranju brane jer inZenjeri trebaju s odredenim stupnjem pouzdanosti izracunati
razinu rijeke u proteklim godinama kako bi znali moguéu razinu rijeke u buduénosti s ciljem
da ne dode do poplava, tj. da se kontrolirala poplava. Takoder je vazan i kod operativnog
rizika. Medutim, kod izrac¢una kapitalnih zahtjeva osnovni cilj je izmjeriti utjecaj svih gu-
bitaka tijekom jedne godine. Modeliranje svih velikih gubitaka koji prelaze odredeni prag
se provodi metodom vrijednosti iznad praga. Metoda vrijednosti iznad praga se preferira
kada podaci nemaju jasnu sezonalnost kao $to je to sluc¢aj s podacima o operativnom riziku.
Prednost teorije ekstremnih vrijednosti je u tome Sto se fokusira na analiziranje gubitaka
rijetke ucestalosti/visoke ozbiljnosti te su lako dostupne tehnike potrebne za procjenu para-
metara modela. S druge strane, nedostaci su mogucénost pristranosti parametra modela zbog
nedovoljno podataka, nema dostupnog analitickog postupka za odredivanje visokog praga u
POT metodi veé se visina praga, tj. odabir mjesta gdje pocinje rep, temelji na vizualnom
ispitivanju grafa oc¢ekivanog prekoracenja. U ovom poglavlju ¢emo se koristiti referencama
[13], [21], [12], [10], [20].

4.1 Grani¢no ponasanje maksimuma

Grani¢no ponasanje maksimuma nizova sluc¢ajnih varijabli je temelj teorije ekstremnih
vrijednosti.
Neka je (X;)ienw niz n.j.d. slu¢ajnih varijabli koje predstavljaju operativne gubitke s zajed-
nickom funkcijom distribucije F'. Nadalje, ozna¢imo maksimalan gubitak s

Mn = ma,X(Xl,Xz, ---7Xn)7

i neka je xp = sup{z : F((x) < 1} desna krajnja tocka funkcije distribucije F' (vidi definiciju

3.12). S obzirom da su svi gubici medusobno nezavisni te da ne moze svaki gubitak prijeci

25



maksimum, funkcija distribucije maksimuma je
Fu,(z) = P(My <2) = P(X; < z,.., X, < 2) = [ [ P(X; < z) = (F(a))".
i=1

Kako je F(z) < 1ili F(z) = 1, tada Fj, (x), kada n — oo, konvergira k degeneriranoj
distribuciji koja je 0 za x < xp ili 1 za > zp. Da bismo dobili nedegeneriranu funkciju
distribucije ! kao limes, potrebna je normalizacija. Jedina moguéa nedegenerirana grani¢na
distribucija za normalizirane maksimume po blokovima je generalizirana distribucija ekstrem-
nih vrijednosti - GEV. Grani¢ne distribucije za normalizirane maksimume su dali Fisher i
Tippett 1928. godine.

Teorem 4.1. Neka je (X;)ien n.j.d niz. Ako postoje konstante ¢, > 0, d,, € R i nedegene-

rirana funkcija distribucije H tako da je

Mn_dn
Mo — e B, 3
Cn

tada H pripada jednoj od sljedece tri distribucije:

0 <0
Fréchet: ®,(z) = = , a>0
exp(—xz~%) , x>0
—(—z)™ <0
Weibull: U, (z) = xp(=(-2)%) , o= , a>0
1 , x>0
Gumbel: A(zx) =exp(—e™®), z€R.
Gumbel
%47 W - Frochet
Weibull
03
£ 02
0.1 )
0.0 - g \____._.._....i.....v.‘,b.;:_'.'_'.".'.'.'_'."__:-_;;--.':
| I I I I 1
2 0 2 4 6 8

Slika 4.1: Distribucije ekstremnih vrijednosti

1Pod nedegeneriranom funkcijom distribucije misli se na ograni¢enu distribuciju koja nije koncentrirana
u jednoj tocki.
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Jednoparametarska reprezentacija ove tri distribucije je poznata pod nazivom standardna

generalizirana distribucija ekstremnih vrijednosti i dana je s:

-1 T
He(w)= =p(—{L+Lz)%) . £70 , gdjejel+&x>0. (4.1)
eXp(_e_x) ) 5 =0
Primjetimo, ukoliko uzmemo za £ = é dobijemo Fréchetovu distribuciju, za £ = —é dobijemo

Weibullovu distribuciju, a za £ = 0 dobijemo Gumbelovu distribuciju. Parametar ¢ definira
oblik repa i zovemo ga indeks ekstremnih vrijednosti , a u slu¢aju £ > 0 parametar o« = 1/¢
zovemo repni indeks i on odreduje tezinu repa distribucije. Sto je vrijednost parametra o
niza to su ekstremni gubici vjerojatniji. Osim jednoparametarske GEV distribucije, u praksi
se jo§ koristi i GEV distribucija s tri parametra

I :H(x—u>: exp(—(l—i—f%)_%) , 1+62£>0, £#0
N exp (— exp (2£))  ZER, £=0

Definicija 4.1. Za funkciju distribucije F' za koju vrijedi

i P(——— < &) = i F*{g,8+d,) = H(%) (4.2)

n—00 Cs, n—oo

gdje je d,, pozitivan miz realnih brojeva, a c, niz realnih brojeva, kaZemo da pripada domen:
privlacnosti od H i pisemo F € MDA(H).

Primjer 4.1. Neka je dana Pareto(a, ) distribucija ¢ija je funkcija distribucije

s
B+

F(:z:)zl—( )a, a>0 >0 x>0

Pomocu (4.2) slijedi
1 n
F'ea+dn) = (1= —(1+2)7), 1+ = 207"
n a «
lim [ (cpz 4 dn) =exp(— (1+ E)““>, 14+2>0.
a a

n—00

Iz cega zakljucujemo da je FF € MDA(H.1).

@

Distribucije koje pripadaju domeni privla¢nosti M DA(H), £ > 0, su distribucije s te-
skim repovima ¢iji repovi opadaju u 0 sporije od repova eksponencijalne distribucije koju
smatramo da je grani¢ni slucaj izmedu distribucija s teskim i lakim repovima. To moZzemo

vidjeti na sljedecoj slici:
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Slika 4.2: Usporedba distribucije s teskim repovima, lakim repovima i eksponencijalne

Definicija 4.2. Za slucajnu variyjablu X s funkcijom distribucije F' kaZemo da ima distri-
buciju s teskim repom ako je

gdje o > 0 zovemo repni indeks, dok je L funkcija takva da je

Lt
T )

= t > 0.
T—00 L(x) ’

Mnoge situacije spadaju u distribucije s teskim repovima, za primjer uzmimo tzv. Pareto
princip koji kaze da je 80% bogatstva u vlasnistvu 20% stanovnistva. U distribucije s teskim
repovima spadaju lognormalna, Pareto, Studentova t-distribucija, Fréchetova, Cauchyjeva
distribucija i mnoge druge.

Sljedeéi teorem nam daje karakterizaciju funkcija koje pripadaju domenama privla¢nosti

distribucija definiranih u Teoremu 4.1.

Teorem 4.2 (Fréchet MDA, Gnedenko). Za £ > 0,
F € MDA(H¢) ako i samo ako F(z) = x_%L(ac).

Ove distribucije se najvise proucavaju u TEV, a od velikog su znacaja u financijskim pri-
mjenama. Ako je X slucajna varijabla s funkcijom distribucije F' koja je element M DA(Hy),
¢ > 0, tada se moZe pokazati da je E[X*] = co za k > 1/£, dok u Gumbelovom slucaju
vrijedi da je E[X*] < co,Vk > 0. Karakterizacija distribucija u domeni privlacnosti Gum-
belove distribucije, £ = 0, je kompliciranija od karakterizacije u Fréchet slucaju iz razloga
Sto obuhvaca razne distribucije kao Sto su gamma, normalna, lognormalna i mnoge druge
distribucije ¢iji su repovi tezi od normalne. Zbog toga je pogresno za pretpostaviti da je

u financijskom modeliranju zanimljiva samo klasa Fréchetovih distribucija. Za razliku od
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ove dvije klase, Weibull je najmanje zanimljiva kad se radi o financijskom modeliranju jer
distribucije koje pripadaju ovoj klasi imaju konacne desne krajeve. Iako su svi potencijalni
financijski gubici i gubici u osiguranjima u praksi ograniceni, ipak se favoriziraju modeli koji
imaju neograniceni nosa¢ distribucije za modeliranje gubitaka. Izuzetak jedino moze biti

podrucje modeliranja kreditnog rizika.

4.2 Metoda vrijednosti iznad praga

Kod metode vrijednosti iznad praga se upotrebljavaju svi ekstremni podaci u smislu
da prelaze posebno odredeni visoki prag. Veliku vaznost kod modeliranja vrijednosti iznad
praga ima tzv. Generalizirana Pareto distribucija - GPD(f,£)

G (a) = 1-(1+€2) © . ¢#0,
l_exp(_%) ) 520

gdje je € parametar oblika, a f > 0 parametar skaliranja.
Slika generalizirane Pareto distribucije je

[0,00) , €20
"e [Ov_g) ) €<0

dok je funkcija gusto¢e dana izrazom

1 ~1-¢
9(z;:&,8) = { | . pri ¢emu je g(z = 0) = A

= exp(—— , £=0
B ( 5)

= W =05

B g=0
@ | W £=05
& ] T T w T 1

Slika 4.3: Funkcija gustoce generalizirane Pareto distribucije

Svojstva generalizirane Pareto distribucije ovise o parametru oblika &:
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e Slucaj kada je £ = 0 odgovara eksponencijalnoj distribuciji ¢iji je desni rep neogranicen.

e Ako je £ > 0, onda je desni rep od GPD neogranic¢en te imamo distribuciju s teskim
repovima pa neki momenti ne postoje. Posebno za £ > % momenti vedi ili jednaki m

ne postoje npr. ako uzmemo da je m = 2, tada varijanca i ve¢i momenti ne postoje.

e Ako je £ < 0, onda je x € [0, —?] tj. imamo ogranicenje desnog repa. Medutim ovaj]
slucaj nije ni vazan pri modeliranju operativnog rizika jer svi prijavljeni rezultati do
sada pokazuju nenegativan parametar oblika. Jedini slu¢aj kada bi bilo bitno proma-
trati & < 0 je ukoliko se po¢ne razmisljati o mehanizmu kontrole rizika koji ogranicava

gubitke pomoc¢u gornje granice. Navedimo neke od posebnih slucajeva za negativni

parametar oblika: ako je £ = —3, tada je h(z) = %( — %%) linearna funkcija; ako
je £ = —1, onda je h(x) = % konstanta; ako je £ < —1, onda je h(z) beskonatna na
granici domene _%

Problem kod metode vrijednosti iznad praga se javlja pri odabiru odgovarajuéeg praga zbog
toga Sto za to jos uvijek ne postoji analiticko rjesenje veé se koriste vizualna zapazanja na
osnovu ME funkcije od GPD.

Neka je X slu¢ajna varijabla s distribucijom F(X) = P(X < ). S obzirom na prag u,
funkcija distribucije prekoracenja od X preko u dana je izrazom:

F(zx+u) — F(u)

Flz)=PX —u<g|lX >u)= T~ F(a)

(4.3)

pri ¢emu je 0 < x < xp — u, vp < 00 desna krajnja tocka funkcije F'. Ukoliko je F' = G¢ g,
tada iz (4.3) slijedi da je Fyu(z) = G¢gw)(z) gdje je B(u) = B+ §u pri ¢emu je 0 < 2 < 00
akoje>0i0<z < —g —u ako je £ < 0. Funkcija prekoracenja praga ostaje GPD s istim
parametrom oblika &, ali parametar skaliranja viSe nije 5 nego S + £u odnosno povec¢anjem
praga u parametar skaliranja raste linearno. Funkcija srednjeg prekoracenja (vidi definicija

3.12) od GPD je
-5

gdjeje0<u<o0za0<E<1i0<u< {7 ¢<0.

Lema 4.1. (vidi [21, str. 279]) Ako je F funkcija distribucije qubitka s desnom krajnjom
tockom z te ako je za odabrani visoki prag funkcija distribucije prekoracenja dana s F, =
Gep(z) a0 <z <zp—u,{ €R, >0, tada je Fy(x) = Ge grew—u) () 2a svaki visoki prag

v > U.

Ovako funkcija distribucije prekoracenja preko visokog praga ostaje GPD s istim para-
metrom oblika £, ali parametar skaliranja raste linearno uz prag v. Ako je £ < 1, onda je

ME funkcija dana s
_B+Ev—w) _ & f-tu

6(’0) 1_5 _1_5 1_57

(4.4)
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priéemujeu§v<ooza0§§<1iu§v<u—§za§<0.

Podsjetimo se, empirijska ME funkcija dana je formulom:

Z;L:I (Xl - U)I{Xi>v}
Z?:l I{Xi>v}

Za analiziranje ovih funkcija se konstruira ME graf {(X; ., e,(Xin)),2 < i < n}, pri ¢emu

en(v) =

je Xi , i-ta uredajna statistika. Ukoliko podaci prate GPD model preko visokog praga, tada
(4.4) ukazuje da ¢e povecanjem vrijednosti v graf biti linearniji.

U prethodnom poglavlju 4.1 smo naveli karakterizacije domena privlacnosti GEV distri-
buciju za slucajeve kada je £ > 0, £ =01 & < 0. Sljedeéi teorem nam daje karakterizaciju
za MDA(Hg), V€.

Teorem 4.3 (Pickands-Balkema-de Haan). (vidi [21, str. 277]) Funkcija B(u) takva da je

lim sup |Fu(z)— Gepw(z)| =0

U=TF 0<z<Trp—u
postoji ako i samo ako je F € MDA(H), £ € R.

Odnosno, ovaj teorem kaze da ako i samo ako je F' funkcija distribucije za koju distribu-
cija maksimuma (4.2) je GEV dana s (4.1), tada pove¢anjem praga u funkcija distribucije
prekoracenja F), konvergira k GPD (4.2).

4.3 Procjena parametra oblika ¢ pod domenom maksimalne priv-
lacnosti

Cesto se dogada da nemamo dovoljan broj podataka o operativnim gubicima u gornjem
repu ¢ime se procjena parametara GPD distribucije moze zakomplicirati.
4.3.1 Hillov procjenitelj za a = ¢ >0

Neka su X7, ..., X,, n.j.d. podaci s funkcijom distribucije F' € MDA(®,), a > 0. Tada
je po Teoremu 4.2 F(x) = L(z)z~®. Cilj nam je pronadi procjenitelja za repni indeks a
pomocu danih podataka. Hillov procjenitelj za o dan je izrazom

k
1 i
“H _~H _ (1 o
a” =04, = <k ZlnXLn lnX;m) , 25 k<m,
g=1
pri ¢emu je k broj podataka koji se nalaze iznad praga.
U praksi se najcesce koristi graf Hillova procjenitelja za razlicite vrijednosti k, ¢ime se dobije

Hillov graf {(k,dgn) : k = 2,...,n}. Postoje razne metode pomocu kojih se mogu izvesti
asimptotski ekvivalenti za & koje mozete pogledati u [13] i [21].

31



4.3.2 Pickandsov procjenitelj za £ € R

Kao i Hillov procjenitelj, Pickandsov procjenitelj se temelji na uredajnim statistikama
Xig & o £ X
Neka su X, ..., X,, nezavisne i jednako distribuirane slu¢ajne varijable s funkcijom distribucije
F € MDA(H;). Pickandsov procjenitelj za £ € R je definiran izrazom

y 1 Xk — Xokn

Slfn:—ln—k’ s

’ In2 XQk,n - X4k,n

Slicno kao kod Hillova procjenitelja, i ovdje se za analizu koristi tzv. Pickandsov graf
{(k,é,in :k=1,..,n)}, pri ¢emu se é,fn odabire iz podruc¢ja gdje je graf priblizno hori-
zontalan. Svojstva Pickandsova procjenitelja moZete pogledati u [13].
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5 VaR

Operativni VaR-a je dio jednogodisnjeg iznosa kapitala koji je dostatan za pokrivanje svih
neoCekivanih gubitaka. Dakle, kao §to smo ranije spomenili, VaR odreduje najgori moguci
gubitak koji se moze dogoditi u danom pouzdanom intervalu tijekom odredenog vremenskog
perioda. Prije izracuna VaR-a treba biti zadana razina pouzdanosti, razdoblje procjene te
temeljna valuta. Prema Basel II kapitalni zahtjev za operativni rizik treba se rac¢unati za

jednogodisnji period, a razina pouzdanosti je propisana od strane BCBS i iznosi 99.9%.

5.1 Monte Carlo metoda

Monte Carlo metoda je prvotno nastala za primjenu u fizici i kemiji. Medutim zbog svoje
jednostavnosti, racunanje distribucije ukupnog gubitka se temelji na Monte Carlo simulaci-
jama scenarija gubitaka. Pretpostavimo da ucestalost gubitaka prati Poissonovu distribuciju

s parametrom A. Tada je algoritam sljededi:

1. Simulirati velik broj realizacija iz Poissonove distribucije s parametrom A. Time se
dobije niz nq, no, ..., Nigo.000 koji predstavlja scenarije ukupnog broja dogadaja gubitaka

tijekom jedne godine.

2. Za svaki od scenarija ng, 1 < k£ < 100.000, simulira se nj; broj iznosa gubitaka iz

distribucije gubitaka.

3. Za svaki od scenarija ng, 1 < k£ < 100.000, izracunaju se iznosi gubitaka generirani u
prethodnom koraku da bi se dobio niz cjelokupnih jednogodisnjih gubitaka.

Pomocu ovog algoritma se lako dobije VaR kao a kvantil iz simuliranog uzorka ukupnih
gubitaka. U poglavlju 6 ¢emo generirati broj iz Poissonove distribucije s procjenjenim pa-
rametrom za svaki od 365 dana. Ukoliko se u nekom danu dogodilo k gubitaka, tada se
generira k brojeva iz lognormalne distribucije. Potom se sumira i dobije zbroj gubitaka po
danu. Nakon toga sumiramo svih 365 dana te dobijemo ukupne godisnje gubitke za godinu
dana. Postupak ponovimo 1000 puta te dobijemo simulaciju za 1000 godina. Kvantili tih

podataka nam daju VaR.
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6 Primjer

6.1 Deskriptivna analiza

U ovom dijelu diplomskog rada ¢emo modelirati podatke o gubicima koji su prikupljani u
vremenskom razdoblju do 01.01.2010. do 26.12.2010. godine, a nalaze se u R paketu opVaR.
R paket opVaR se sastoji od pet elemenata:

e losses - dodijeljuje broj gubitaka, datum kada se gubitak dogodio te bruto iznos gubitka

svakoj poslovnoj liniji i kategoriji rizika
e risk - dodijeljuje brojeve kategorijama rizika
e rcateg - sadrze imena kategorija rizika
e business - dodijeljuje broj gubitaka svakoj poslovnoj liniji

e blines - sadrze imena poslovnih linija

Internal BL ID Internal RC ID First Date of Event Gross Loss Amount
3 2 2010-01-01 6118.118
8 3 2010-01-01 2020.120
8 3 2010-01-01 1216.180
1 2 2010-01-02 15485.235
1 6 2010-01-02 8224.022
8 3 2010-01-02 1288.661
Tablica 2

Prvi stupac svakoj poslovnoj liniji pridruzuje odredeni broj, tako je npr. poslovnoj liniji
"Brokerski poslovi sa stanovnistvom" pridruzen broj 3, "Trgovina i prodaja" broj 8 itd.
Drugi stupac pridruzuje broj svakoj od kategorija rizika pa je npr. kategorija rizika broj
2 "Klijenti, proizvodi i poslovni postupci". Isto tako is¢itavamo da se u toj celiji rizika
(2,3) prvi gubitka dogodio 01.01.2010., a bruto iznos gubitka iznosi 6118.118. Pogledajmo

numericke karakteristike gubitaka.
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Datum dogadaja Bruto iznos gubitka
2010-01-17 Min. : 26
2010-04-01 Ist Qu.: 3569

Median : 8694
Mean : 82217
2010-09-04 3rd Qu.: 25483
2010-04-06 Max. :19060393

Tablica 3: Deskriptivna statistika podataka

Uocavamo da se minimalni gubitak dogodio 17.01.2010. i iznosio je 26,00, dok je maksi-
malni gubitak nastupio 06.04.2010. i iznosio je 19.060.393,00.
Na Slici 6.1 se nalazi matrica ¢ije stupce ¢ine poslovne linije, a retci su kategorije rizika. U
svakoj ¢eliji se nalaze tri broja, ukoliko se u toj ¢éeliji dogodio gubitak. Gornji broj pred-
stavlja broj gubitaka, srednji broj je prosje¢ni iznos gubitaka koji se dogodio u toj celiji,
a donji broj je iznos maksimalnog gubitka. Tako je npr. u celiji (1,2), odnosno "Agencij-
ske usluge" /"Klijenti, proizvodi i poslovni postupci", bilo 108 gubitaka pri ¢emu prosjeéni
gubitak iznosi 123765.0357, a maksimalni gubitak 3334580. Minimalni gubitak za tu éeliju
rizika se moze izracunati te se dobije da iznosi 302.4618. Isto tako lako se moze iscitati da
gubitaka nema u kategoriji rizika "Prekidi i narusavanja poslovanja i rada sustava" i niti

jednoj poslovnoj liniji.
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broj gubitaka
prosjehni gubitka

max gubitak
10 27 10 15 10 12
Internal Fraud 213930.9042 102977.455 3104.864 0 1283953.621 49238959 31823.7752 0
1674822.318 7683716335 7181.9867 190603927674 122315363 2093020109
21 8 7 3
External Fraud 59875.9398 0 163839826 4027.1698 0 0 0 3301.1455
620323.8888 53510.6858 7795.5252 7028.1014
21 5 12 3 29
g Execution, Delivery & Process Management 0 111007.4339 0 1576.65 222192283 207859.0643 18037.382 0
N 1161367.6303 3485.077 69359.5108 670307.3176 42767.3888
=
o 2 12
= Employment Practices and Workplace Safety 0 0 5832.1241 0 16457.0626 0 0 0
8) 40266.0151 278532443
% 23 45 35
X Damage to Physical Assets 0 0 0 50431729 20104.0662 0 0 8879.7342
14810.5447 305483.7754 66063.197
108 58 76
Clients, Products & Business Practices 123765.0357 0 4716.3682 0 0 0 24348.7132 0
3334580.1974 20667.2064 321220.4866
Business Disruption and System Failures 0 0 0 0 0 0 0 0
o = Q t (0] 1]
5 £ § § N g s
S £ c a £ c o] [9]
5 o @ £ 2 @ X
$ 2 o ic E Q ] ]
< < T 2 & 3 a 2
g = 2 o & B = 5
3 5 2 2 2 14 % g
g 2 £ c g 14 ’—
8 5 3 £
o 3
o

Poslovne linije

Slika 6.1: Matrica gubitaka

6.2 UCcestalost gubitaka

Kao sto smo ranije napisali, za modeliranje ucestalosti gubitaka najcesée se koriste Poisso-
nova i negativna binomna distribucija. Analizirajmo ucestalost gubitaka za prvu poslovnu
liniju "Agencijske usluge" i drugu kategoriju rizika "Klijenti, proizvodi i poslovni postupci".
Sa Slike 6.2 te tablice 4 vidimo da je 190 dana bilo bez gubitaka, 85 dana s jednim gubitkom,
8 dana s dva gubitka, te po jedan dan s tri i ¢etiri gubitka. Ukoliko za period uzmemo tjedne,
vidimo da se 10 tjedana nije dogodio niti jedan gubitak, 15 tjedana je bilo s dva gubitka, 6
tjedana je bilo s tri gubitka, 7 tjedana sa cCetiri gubitka, 2 tjedna s pet gubitaka te 2 tjedna
sa Sest gubitka.
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Frequency for days Frequency for weeks
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(a) Ucestalost gubitaka po danima (b) Ucestalost gubitaka po tjednima
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Slika 6.2: Histogrami ucestalosti gubitaka za razli¢ite periode

0 1 2 3 4 1 2 3 4 5 6
190 85 8 Il 1 10 15 6 & 2 2
(a) Ucestalost gubitaka po danima (b) Ucestalost gubitaka po tjednima

Tablica 4: Ucestalost gubitaka kroz razlicite periode

Sljedece nas zanima koja od navedene dvije distribucije bolje opisuje podatke o uc¢estalosti
gubitaka kada za period uzmemo dane i tjedne. S obzirom da je frekvencija nekih gubitaka
mala, npr. imamo samo 1 dan sa cetiri gubitka dok je cak 190 dana bez gubitaka, nacrtat
¢emo tzv. rootogram (vidi [16]). Naime, rootogram je graficki alat pomocu kojeg vizualno
usporedujemo empirijske frekvencije s prilagodenom frekvencijom pri ¢emu se na y-osi nalaze
korijeni frekvencija kako bi manje frekvencije bile $to preglednije. Na Slici 6.3 su prikazane
promatrane frekvencije pomoc¢u stupaca, a prilagodene frekvencije su prikazane pomocu

crvenih tocaka koje su spojene krivuljom.
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days poisson days nbinomial
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(a) Poissonova distribucija (b) Negativno binomna distribucija

Slika 6.3: Usporedba prilagodbe podacima Poissonove i negativno binomne distribucije

Sa Slike 6.3a uoc¢avamo da za k = 0,2, 3 Poissonova distribucija blago precjenjuje uces-
talost gubitaka, dok ih za k& = 1,4 blago podcjenjuje. Sli¢nu situaciju imamo i za negativnu
binomnu distribuciju, medutim nakon §to smo pomocéu y>-testa testirali da li uzorak dolazi
iz Poissonove distribucije, dobijemo p — vrijednost = 0.06879638 > 0.05. Stoga, na razini
znacajnosti 0.05 ne mozemo tvrditi da podaci ne dolaze iz Poissonove distribucije. Sli¢nim
postupkom se dobije da Poissonova distribucija bolje opisuje podatke ukoliko se za period

uzmu tjedni.

6.3 Ozbiljnost gubitaka

U prethodnom dijelu smo modelirali ucestalost gubitaka za celiju (1,2). Sada ¢emo za tu
istu celiju pokusati pronadi distribuciju koja najbolje opisuje ozbiljnost gubitaka. Na Slici
6.4 su prikazani neprazni grafovi gustoca za sve poslovne linije i kategorije rizika "Klijenti,

proizvodi i poslovni postupci".
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Slika 6.4: Gustoée gubitaka za sve poslovne linije i kategoriju rizika "Klijenti, proizvodi i
poslovni postupci"

Najvise gubitaka je bilo u "Agencijske usluge" /"Klijenti, proizvodi i poslovni postupci",
¢ak 108, dok je najmanje bilo u "Brokerski poslovi sa stanovnistvom" /"Klijenti, proizvodi i
poslovni postupci". Pogledajmo koja distribucija najbolje opisuje ozbiljnost gubitaka ¢elije
"Agencijske usluge" /"Klijenti, proizvodi i poslovni postupci". Najprije provjerimo da li su

podaci o gubicima normalno distribuirani.
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Slika 6.5: QQ plot

Sa Slike 6.5 naslu¢ujemo da podaci nisu normalno distribuirani, ali provjerimo to pomoéu
Kolmogorov-Smirnov testa. Kako je dobivena p — vrijednost = 2.2e — 16 < 0.05, na razini
znacajnosti 0.05 odbacujemo nulhipotezu i prihva¢amo alternativno, odnosno zakljucujemo
da podaci o gubicima nisu normalno distribuirani. U poglavlju 3.2 smo naveli distribucije
koje se najcescée koriste za modeliranje ozbiljnosti gubitaka.
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Slika 6.6

S prethodne slike nasluéujemo da lognormalna distribucija najbolje opisuje ozbiljnost
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gubitaka. Medutim, nas najvise zanimaju gubici koji su imali najveéi utjecaj odnosno gubici
rijetke ucestalosti/visoke ozbiljnosti i oni se nalaze u repu distribucije. Provesti ¢emo metodu
vrijednosti iznad praga stoga najprije pronadimo prag u. Na Slici 6.7 se nalaze gubici po
mjesecima. Vidimo da se veéina gubitaka nalazi malo iznad nule, stoga nas ti gubici ne

zanimaju.

1500000 2000000 2500000 3000000
| | | |

Bruto iznos gubitka

1000000
|

500000

(@]

()]
RaStscs’

@)

o
o° ©
@®

o8 & oo wwro®

0% o

o O@Oo @)

© o

O
GeoBooo @

svi srp ruj

Datum kada se gubitak dogodio

Slika 6.7: Plot rasprSenosti gubitaka tijekom 2010. godine

Sa Slike 6.8 uo¢avamo da imamo blagu krivulju do otprilike 100000, stoga ¢emo za prag
uzeti 100000. Iscrtkana linija predstavlja 95%-tni pouzdani interval.
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Slika 6.8: MRL graf

Isto tako uo¢avamo trend rasta koji ukazuje na distribuciju s teskim repovima pa po-
kusajmo vidjeti da li GPD dobro opisuje podatke. Koristiti ¢emo se funkcijom gpd.fit() te
dobijemo da su procjenjeni parametri B = 189650.6 i f = 0.3295935, a iznad praga u se na-
lazi 29 gubitaka. Na Slici 6.9 primjecujemo da je generalizirana Pareto distribucija korektno
prilagodena podacima.
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Slika 6.9: Dijagnosticki grafovi za analizu praga prekoracenja

44



6.4 VaR

Nakon sto smo odabrali distribucije za ucestalost i ozbiljnost gubitaka, VaR é¢emo izra-

¢unati pomoc¢u Monte Carlo simulacija.
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Slika 6.10: Lognormalna prilagodba gubicima; Empirijska funkcija distribucije za tisué¢u
simuliranih godi$njih gubitaka za celiju (1, 2)

Kao sto smo ranije napisali, kapitalni zahtjev je definiran kao 0.999 VaR. U tablici 5
imamo da ukoliko kapitalni zahtjev iznosi 42.080.414, 00, tada postoji 5% Sanse da banka
nece biti u moguénosti pokriti operativne gubitke koji se nalaze u celiji (1,2), a ako kapi-
talni zahtjevi iznose 101.163.144, 00, tada postoji samo 0,01% Sanse da banka nece bit u
mogucnosti pokriti operativne gubitke za celiju (1,2).

95% 99% 99.9%

42080414 59239452 101163144

Tablica 5: Kvantili za ¢eliju (1,2)
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Sazetak

U ovom radu bavili smo se operativnim rizicima koji su prisutni u svakoj financijskoj institu-
ciji. Na pocetku rada smo definirali operativne rizike te se upoznali s Baselskim sporazumima
koji sadrze smjernice za racunanje kapitalnih zahtjeva potrebnih za podmirivanje operativ-
nih rizika. Opisali smo tri na¢ina za racunanje kapitalnih zahtjeva pri ¢emu smo najvise
paznje posvetili AMA jer je to najnapredniji i najslozeniji pristup. AMA sadrzi tri podvrste
pristupa od kojih smo detaljno obradili pristup distribucije podataka. S obzirom da su naj-
znacaniji gubici koji se rijetko dogode ali imaju velik utjecaj na ekonomiju, uvodimo teoriju
ekstremnih vrijednosti kojom se takvi gubici mogu modelirati. U zadnjem teorijskom dijelu
smo opisali kako pomoéu Monte Carlo metode izra¢unati VaR. Za kraj smo navedenu teoriju
primjenili na podatke iz R paketa opVaR.

Kljuéne rijeci: Operativni rizik, operativni gubitak, LDA, uc¢estalost operativnih
gubitaka, ozbiljnost operativnih gubitaka, teorija ekstremnih vrijednosti, VaR

Summary

In this thesis we study operational risks which are present in every financial institution. At
the beginning we defined operational risk and introduced the Basel Capital Accord which
contains the guidelines for capital requirements for operational risks. We described three
approaches for operational risk with a focus on advanced measurement approach (AMA)
which is the most complex and the most advanced method. Under AMA three approaches
were proposed. One of those approaches is loss distribution approach, which we described
in detail. Since the most significant losses are those with low frequency but the highest
severity, we introduced extreme value theory which provides models for such losses. In the
last theoretical part we described how to calculate VaR using Monte Carlo method. Finally,
we applied this theory to the data from the R package opVaR.

Key words: Operational risk, operational loss, LDA, operational loss frequency,
operational loss severity, extreme value theory, VaR
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