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REZIME

U savremenom bankarstvu evidentira se sve Sira primena modela merenja kreditnog rizika
zasnovanih na rangiranju prema utvrdenom kreditnom kvalitetu. Sa tim se namece i potreba
medu korisnicima da se razume ekonomska vrednost i opravdanost primene modela i da se
isti integriSu u tradicionalne prakse kreditiranja na profitabilan nacin, Sto moze da bude
zahtevno.

Osnovni cilj istrazivanja je da se razvije empirijski prikladan savremen metodoloski okvir
procesa validacije modela kreditnog rizika, kao bazi¢nog segmenta sistema upravljanja
kreditnim rizikom za primenu u bankaskoj industriji, a kroz jednostavne, ali mocne,
kvantitativne modele izgradene na realnim podacima iz raspoloZive baze podataka.

Usled razvoja finansijskog trziSta u nasoj zemlji, a imaju¢i u vidu €injenicu da bankarsko
poslovanje na trziStima u razvoju kao $to je naSe, predpostavlja preuzimanje visokih rizika, a
primarno kreditnog, adekvatna procena izlozenosti istom se mora smatrati empirijskom
potrebom finansijskih institucija.

Kroz disertaciju je utvrdeno da je i u uslovima ograni¢ene baze podataka, Sto je Cesto razlog
za odustajanje od razvoja bilo kakvog kvantitativnog modela obrauna kreditnog rizika,
moguce kreirati model 1 izvrSiti validaciju istog kroz primenu statisticki zasnovanih testova.
Pokazano je da se rezultati istog u pogledu parametara rizika mogu da imaju Siroku primenu
u procesu upravljanja kreditnim rizikom u finansijskim institucijama. Ovo je posebno bitno u
kontekstu znacajnijih regulatornih zahteva u pogledu tretmana rizika u bankarskom
poslovanju i podsticaja za primenu kvantitativnih modela.

Disertacija u tom kontekstu moZe da bude koristan izvor, kako onima koji se ovom
problematikom bave na naucnoj osnovi, tako i onima koji su u finansijskim institucijama
zaduzeni za uspostavljanje 1 validaciju modela merenja i upravljanja kreditnim rizikom.

Kljuéne reci: kreditni rizik, verovatnoca neizvrSenja, rejting klasa, validacija rejting modela,
kalibracija rejting modela, o¢ekivani gubitak

Naucna oblast: Finansijski menadzment, ra¢unovodstvo i revizija

UDK brojevi: 336.77/78:519.23




ABSTRACT

In the modern banking, a broader application of the models for measurement of credit risk
based on the ranking in accordance to the credit quality is recorded. With this arises a need
among customers to understand the economic value and justifiability of the model application
and that the same are integrated into traditional lending practices in a profitable manner,
which can be challenging.

The main objective of the research is to develop a empiricly suitable modern methodological
framework for process of credit risk models validation, as the basic segment of credit risk
management systems for use in banking industry, through simple but powerful quantitative
models built on real data from available database.

Due to the development of financial market in our country and bearing in mind the fact that
banking business in developing markets such as ours assumes undertaking high risks,
especially credit risk, proper valuation of exposure to the same must be considered as the
empirical need of finansial institutions.

Through the dissertation it was found that even in conditions of limited database, which is
often the reason for the abandonment of the development of any quantitative calculation
model of credit risk, it is possible to create a model and perform validation of the same
through the use of statistically designed tests. It is shown that results in terms of risk
parameters may have broad application in the process of credit risk management in financial
institutions. This is particularly important in the context of significant regulatory
requirements of the supervisory institutions regarding the treatment of risk in the banking
business and the incentives for the application of quantitative models.

Dissertation, in this context, can be a useful resource to those who deal with these issues in a
scientific context, and those who are in the financial institutions responsible for the
establishment and validation of models for measuring and managing credit risk.

Key words: Credit risk, Probability of default, Rating class, Scoring model validation, Rating
calibration, Expected loss
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Uvod

uvoD

Preuzimanje kreditnog rizika je uvek bila osnovna aktivnost banaka. Kreditni portfolio
predstavlja najvece ulaganje banke i dominantni izvor prihoda za banku. Kao takav on je i
portfoliom izlozenosti kreditnom riziku i kreditnom funkcijom je, dakle, osnova sigurnosti i
zdravog poslovanja banaka.

Ekspertiza banaka za upravljanje rizikom potice iz njihove sposobnosti da mere rizik svog
poslovanja, kao i rizik poslovanja svojih Kklijenata, pa je ispravna procena rizika osnova za
adekvatno upravljanje rizikom.

U predhodnoj deceniji doslo je do dramati¢nih gubitaka u bankarskoj industriji. Kao reakcija
na ovo, bankarski sektor je pristupio usavrSavanju sistema merenja i upravljanja kreditnim
rizikom i kontrole kreditnog rizika kao osnovnog rizika poslovanja banaka. Razvijeni su
sofisticirani sistemi koji modeliraju kreditni rizik. Takvi sistemi su dizajnirani za
identifikaciju, kvantifikaciju, agregaciju i upravljanje kreditnim rizikom.

Potreba za pocenom kvaliteta sistema rangiranja koji se nalaze u osnovi modela merenja
kreditnog rizika koje banke primenjuju postala je znacajnija u poslednjim godinama sa
implementacijom standarda Novog sporazuma iz Bazela u bankarsku praksu (Bazel 11). Kako
je sa objavom dokumenata Bazela I omoguc¢eno bankama da interne modele kreditnog rizika
zasnovane na rangiranju, koriste za procenu minimalno potrebnog kapitala za pokrice
izlozenosti ovoj vrsti rizika, pitanje validacije takvih modela zauzelo je veoma bitnu poziciju.
Ovo je primoralo banke i supervizore da razviju statistiCke alate za evaluaciju internih
sistema rangiranja, s obzirom da neadekvatni pristupi mogu da dovedu banke u situaciju
neoptimalne alokacije kapitala. Bazelska komisija, primarno iz ovog razloga, naglasava
znacaj validacije modela kreditnog rizika kao jedan od osnovnih izazova za finansijske
institucije i supervizore.

Okvir Bazela 11 za utvrdivanje adekvatnosti kapitala tezi da promoviSe standarde dobre
prakse upravljanja rizicima u bankarskoj industriji. Implementacija takvih standarda ¢ini
validaciju kreditnih modela znacajnim elementom upravljanja datim rizikom, ali postavlja i
mnoga pitanja tehnicke prirode u pogledu organizacije, razvoja i kalibracije tih modela.

Ovo je posebno podstaknuto zahtevom za banke da u procesu interne procene adekvatnosti
svog kapitala imaju obavezu preispitivanja osnovnih pretpostavki koriS¢enih za potrebe
utvrdivanja minimalno potrebnog regulatornog kapitala, ali i zahtevom za revizijom takvih
modela od strane supervizora. Banke dakle imaju potrebu za metodologijom validacije kako
bi imali potvrdu primene adekvatnih modela za potrebe obracuna kapitala i1 upravljanja
rizicima. lako banke pridaju veliki znac¢aj procesu validacije, opSte prihvacena metodologija i
jedinstven proces ne postoje.

Termin validacija oznacava celokupan proces procene internih modela kreditnog rizika, od
validacije diskriminacione sposobnosti sistema rangiranja, do validacije celokupnog procesa
identifikovanja, merenja i upravljanja rizicima.

Svi ovi navodi ukazuju na potrebu razvitka sveobuhvatnih metoda validacije modela
kreditnog rizika koji se primenjuju u bankama za razumevanje i kvantifikaciju rizika
kreditnog portfolio, pa ¢e centralna tema ove disertacije biti prikaz mogucih reSenja na tom
polju, a u cilju dizajniranja konzistentnog i kompletnog procesa validacije koji uzima u obzir
sva ograni¢enja koja su vezana za trziSte u razvoju.




Uvod

Istrazivanje centralne teme disertacije treba da postigne sledece ciljeve:

da ponudi nalaze o potrebi validacije modela kreditnog rizika koji se primenjuju u
savremenom bankarstvu;

da ponudi objasnjenje Cinjenica na osnovu komparativnog pristupa relevantnim
izvorima;

da oceni trendove razvoja analize modela ovog segmenta upravljanja rizicima banaka;
da pronade i1 ponudi reSenja specifi¢nih problema i ogranic¢enja primene modela.

Imajudi u vidu Cinjenicu da validacija modela kreditnog rizika predstavlja veliki izazov, kako
za one koji ih primenjuju, tako i za one koji su nadlezni za njihovu superviziju postavljene su
osnovne hipoteze na kojima ¢e se zasnivati istrazivanje u tezi:

Postojanje adekvatnih modela kreditnog rizika koji omogucéavaju uvid u potencijalne
gubitke, inherentne u portfolijima izlozenim datom riziku, koje nije moguce ili nije
ekonomicno sagledati analizom na individualnom nivou, pruza ve¢e mogucnosti
portfolio menadZerima u optimizaciji portfolia odnosno minimiziranju rizika prema
prinosu.

Validacija predstavlja bazi¢ni segment procesa modeliranja kreditnog rizika Kkoji
omogucava adekvatno izracunavanje ocekivanog gubitka na individualnom ili
portfolio nivou, kao i optimalnu alokaciju kapitala.

Formulisanje preciznih kvantitativnih metoda koji se koriste za validaciju parametara
modela kreditnog rizika i modela u celini pruza korisne indikatore adekvatnosti
strateSkih 1 taktickih odluka u procesu upravljanja kreditnim rizikom koje se zasnivaju
na uspostavljanim modelima.

Modeli kreditnog rizika imaju primarnu ulogu u obra¢unu minimalno potrebnog
kapitala za pokrice izloZenosti kreditnom riziku u skladu sa naprednim pristupima
zasnovanim na internom rangiranju, i kao takvi su vaZan element procesa nadzorne
revizije od strane supervizora koji predstavlja jedan od tri osnovna stuba Novog
sporazuma iz Bazela.

Uz adekvatno procenjenu izloZenost riziku u uslovima stresnih situacija banka moze,
kroz proces interne procene adekvatnosti kapitala, da obezbedi da ukupan raspoloziv
ekonomski kapital bude dovoljan za odrzavanje ciljnog rejtinga banke.

Namera disertacije je, dakle, da se ponudi osnova za korake koje banke moraju da preduzmu
radi izgradnje 1 validacije modela kvantifikacije kreditnog rizika koje ¢e banke primenjivati
kako u procesu identifikacije i merenja izlozenosti kreditnom riziku, tako i za potrebe
implementacije Bazel II pristupa za obracun potrebnog kapitala za pokrice izlozenosti
kreditnom riziku.
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1. MODELI KREDITNOG RIZIKA | VALIDACIJA MODELA

1.1. Definicija kreditnog rizika i kreditnog procesa

Bazelska komisija za superviziju banaka (BCBS®, 1996) definise kreditni rizik na slede¢i
nacin: Kreditni rizik predstavlja rizik da suprotna strana u ugovoru ne izvrsi obavezu u punoj
vrednosti ili u trenutku dospeca ili u bilo kojem trenutku nakon dospeca. PogorSanje
kreditnog rizika predstavlja opadanje kreditnog kvaliteta jednog ili vise duznika, takav da je
verovatno da banka nece biti u mogucnosti da naplati, ili viSe ne postoji razumno osiguranje
da ¢e banka mo¢i da naplati ukupnu sumu potrazivanja u skladu sa odredbama ugovora koji
sadrzi kreditni rizik.

Gubici mogu nastati u vezi sa kreditnim poslovanjem u situaciji kada duznik ne izvrSava
otplatu dobijenog kredita banci. Kreditni rizik nastaje kao rezultat kreditnog procesa, te je isti
neophodno definisati. Kreditni proces pocinje sa definisanjem strateSke opredeljenosti banke
prema odredenjom segmentu potencijalnih klijenata. Na osnovu potrebne dokumentacije i
informacija o kreditnom bonitetu banka donosi odluku o rizi¢nosti klijenta i dodeljuje mu
ocenu kreditnog kvaliteta (kreditni rejting). Banke koriste takode i mogucnosti pribavljanja
podataka o kreditnom kvalitetu klijenata od specijalizovanih rejting agencija®. Za fizi¢ka lica
podaci o kreditnoj sposobnosti klijenata pribavljaju se od kreditnih biroa.® Banka donosi
odluku o odobravanju kredita klijentu na osnovu ocene, kao i uslova (kolateral, kamatna
stopa 1 dr.) pod kojima ¢e odobriti kredit.

Postavlja se pitanje razloga za merenja kreditnog rizika. Osnovne grupe odluka koje se mogu
doneti na bazi merenja i pracenja kreditnog rizika su: odluka o odobravanju kredita,
optimizacija portfolia i upravljanje kapitalom.

Osnovna odluka koja se donosi predstavlja odgovor na pitanje, da li prihvatiti novi plasman u
postojeci portfolio. Pitanje se postavlja u dva oblika:

- uz definisani rizik i fiksnu cenu, da li je plasman vredan plasiranja*

- uz definisani rizik, koja je cena potrebna da bi plasman bio vredan plasiranja’.

! Bazelska komisija za superviziju nad bankama osnovana je sredinom 1980-ih. To je komisija nacionalnih
regulatora, koju Cine predstavnici 12 zemalja. Komisija zaseda u Banci za medunarodnu ekonomsku saradnju
(BIS) u Svajcarskoj pa se Gesto naziva komisija BIS-a. Medutim, BIS i BCBS su dva odvojena entiteta.
Komisija ne respolaze nikakvim nadnacionalnim kontrolnim ovlaséenjima, pa zakljucci nemaju snagu zakona.
Komisija formulise Siroke standarde kontrole i smernice o najboljim praksama. Na ovaj nacin Komisija postize
priblizavanje glediSta zajednickim pristupima i standardima, bez pokuSaja ostvarivanja potpune harmonizacije
kontrolnih tehnika zemalja ¢lanica.

2 Proces procene kreditnog kvaliteta koji primenjuju rejting agencije sli¢an je onom koji primenjuju kreditni
analiticari u bankama. Oni vrSe procenu, na osnovu informacija subjektivnim ocenjivanjem i primenom
objektivnih modela procene. Najznacajnije svetske rejting agencije su Standard & Poor’s, Moody’s i Fitch
IBCA za korporativne Kklijente, odnosno za trziste malih i srednjih preduze¢a (MSP), vode¢u ulogu imaju Dunn
and Bradstreet.

® Kreditni biroi su organizacije koje prikupljaju, arhiviraju i sistemetizuju podatke o kreditnoj zaduZenosti
klijenata finansijskih institucija, koji se na zahtev tih institucija ili klijenata stavljaju njima na raspolaganje.

* Pitanje se moze preformulisati u oblik: Da li je o¢ekivani prinos na kapital od transakcije veéi od minimalnog
prinosa na kapital banke. Pitanje se postavlja kada se posluje sa velikim brojem klijenata koja su fizi¢ka lica ili
mala pravna lica.

® Pitanje se obi¢no koristi u fleksibilnijem okruzenju korporativnog kreditiranja, gde se pocinje od neriziéne
kamatne stope i kalkuliSe minimalna prihvatljiva marza (razlika izmedu cene plasmana i nerizicne kamatne
stope).
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1.2.  Tradicionalni pristupi merenju i upravljanju kreditnim rizikom

Tradicionalni pristupi se fokusiraju na proceni verovatnoc¢e neizvrSenja (engl. Probability of
default, PD) pre nego na magnitudi potencijalnih gubitaka u slu¢aju neizvrSenja obaveza
(engl. Loss given default, LGD). Tradicionalni pristupi obi¢no specificiraju neizvrSenje
obaveza kao bankrot ili likvidaciju ne razlikujuéi opadanje ili rast kreditnog kvaliteta.

Tokom razvoja upravljanja rizicima mnogi bankari su se oslanjali na 5C (engl. character,
capital, capacity, collateral, conditions) ekspertske sisteme analize kako bi procenili kreditni
kvalitet potencijalnog duznika. 5C predstavljaju: karakter (mera reputacije firme, volje za
otplatom kredita i1 istoriju otplate); kapital (leveridz racio sopstvenog prema ukupnom
kapitalu); kapacitet (sposobnost otplate koja se odnosi na volatilitet zarade duznika);
kolateral; ekonomski ciklus ili uslovi (makroekonomski uslovi u kojima se nalazi privreda).
Procenu 5C obavljaju eksperti (kreditni sluzbenici) koji mogu biti nedosledni i subjektivni u
proceni. Takode, tradicionalni ekspertski sistemi ne specificiraju nikakvu Semu ponderisanja
koja ¢e odrediti znacaj pojedinih navedenih faktora.

Jadan od tradicionalnih pristupa merenju kreditnog rizika predstavlja i Z-funkcija predvidanja
bankrota kompanija, Edvarda Altmana (1968). Model se zasniva na viSestrukoj
diskriminacionoj analizi predvidanja bankrotstva kompanije za vremenski period od 1 do 5
godina sa odredenom verovatno¢om, koriS¢enjem pet, po njegovom izboru, za tu svrhu
najznacajnijih finansijskih pokazatelja.

1.3. Novi pristupi merenju i upravljnju kreditnim rizikom

Prema odredbama Bazela 11° banke bi trebale da zamene formalizovane sa novim pristupima
upravljanju rizikom. Potrebno je razviti sisteme kvantifikacije rizika u cilju poboljSanja
procesa selekcije i ocene kreditnih transakcija. Kvantitativne mere procene rizika su postale
jo$ znacajnije od usvajanja zahteva za regulatornim kapitalom od strane BCBS. Sistemi
kvantifikacije rizika moraju biti dovoljno detaljni da uzimaju u obzir dinamiku danaS$njih
trziSta, a sa druge strane dovoljno prilagodljivi da izlaze u susret potrebama individualnih
institucija. Pred finansijske institucije postavljaju se zakonska ogranicenja, u pogledu
adekvatnosti kapitala, koja svaki institucija mora da uvazi kako bi limitirala rizik.
Ustanovljene su obaveze izveStavanja nadleZnih regulatornih institucija o izloZenosti
rizicima. Iz navedenih razloga finansijske institucije imaju veliki interes za tatnom procenom
rizika, §to se ¢ini kroz matemati¢ko modeliranje rizika.

Verovatno najveci podsticaj razvoju modela kreditnog rizika bilo je nezadovoljstvo BIS -
ovim i zahtevima za adekvatnim kapitalom nametnutim od strane lokalnih regulativa. Prvi
sporazum iz Bazela (Bazel I), predvidao je jedan pristup za sve jer je na sve vrste 1 visine
kredita primenljivan jedan koeficijent adekvatnosti kapitala (8%), ne uzimajuéi u obzir
razliCite uticaje visine kredita, dospelosti kredita 1 najvaznije, kreditnog kvaliteta duznika.
Evropska unija (EU) je 1997. godine prva odobrila pojedinim velikim bankama diskreciono
pravo da raCunaju iznose potrebnog kapitala koriste¢i interne modele (engl. Internal ratings
based approach - IRB u slu¢aju kreditnog rizika) umesto standardnih regulatornih modela.
Interni modeli su pod uticajem odredenih regulatornih ogranicenja 1 podlozni su testiranju
odnosno verifikaciji. Novi interni modeli potencijalno nude bolji uvid u vrednost i nacin
merenja plasmana u vidu kredita 1 instrumenata izloZenih kreditnom riziku, kao 1 bolje
metode procene PD kreditnih obaveza.

® Finalna verzija Novog sporazuma iz Bazela, odnosno Bazela Il objavljena je u junu 2004, a postaje vazeéa od
decembra 2006. Bazel Il se zashiva na tri stuba: minimalni zahtevi za potrebnim kapitalom, nadzorna
supervizija i trzi$na disciplina. Bazel II unapraduje tretman kreditnog rizika, uvodi kapitalni zahtev za operativni
rizik i vr§i harmonizaciju merenja kapitalnih zahteva banaka.
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U savremenom bankarstvu evidentira se sve $ira primena modela merenja kreditnog rizika
zasnovanih na rangiranju prema evidentiranom kreditnom kvalitetu. Sa tim se namece i
potreba medu korisnicima da se razume ekonomska vrednost i opravdanost primene modela i
da se isti integriSu u tradicionalne prakse kreditiranja na profitabilan nadin’, §to moze biti
zahtevno.

1.4. Razvoj tehnika modeliranja kreditnog rizika

S obzirom da kreditno izlaganje prema eksterno nerangiranim duznicima (npr. lica koja nisu
korporativni klijenti) predstavlja znaCajan segment portfolija kreditnih institucija, procena
rizika angazovanja prema ovim licima je kontinuirani zahtev koji se postavlja pred banke.

Ipak imajuéi u vidu da procena rizika na pojedinacnom nivou zahteva nekada i znacajna
sredstva, a da se radi o velikom broju pojedinac¢nih plasmana ove vrste, moze da se zakljuci
da je ista i neekonomicna za banke. Nije iznenadujuée da su ba§ banke bile medu prvima koji
su usvojili potrebu uspostavljanja kvantitativnih modela merenja kreditnog rizika. Takvi
modeli mogu biti troskovno efikasni alati za odobrenje kredita i pomo¢i u implementaciji
procesa i sistema upravljanja kreditnim rizikom na portfolio osnovi.

Interni sistemi rangiranja i skoring metodologije koje se nalaze u osnovi modela kreditnog
rizika razlikuju se od rejting sistema velikih rejting kompanija. Fokus sistema rangiranja je na
dimenziji rizika i na PD. Rejtinzi pribavljeni od strane specijalizovanih rejting kuc¢a odnose se
ne samo na rizik duznika, ve¢ i proizvoda. Interni sistemi podrazumevaju vremenski period
od jedne godine, za razliku od eksternih rejtinga koji, u sustini, daju previdanja dugoro¢nih
performansi kompanija imajuci u vidu i cikli¢nost kretanja u ekonomskom okruzenju.

Kako banke postaju sve viSe upoznate sa tehnologijama modeliranja kreditnog rizika njihov
fokus se prosiruje na taj nacin da se znacajnija paznja posvecuje validaciji modela i
benémarkingus. Institucije koje ¢uvaju podatke o kreditnim istorijama duznika su u poziciji
da sprovode testove validacije i objektivno sagledaju adekvatnost razli¢itih modela.

Potreba za procenom kvaliteta sistema rangiranja koji se nalaze u osnovi modela merenja
kreditnog rizika koje banke primenjuju postala je znacajnija sa implementacijom standarda
Bazela Il u bankarsku praksu.® Kako je sa objavom dokumenata Bazela II omoguéeno
bankama da interne modele kreditnog rizika zasnovane na rangiranju, koriste za procenu
minimalno potrebnog kapitala za pokri¢e izloZenosti ovoj vrsti rizika, pitanje validacije
takvih modela zauzelo je veoma bitnu poziciju. Ovo je primoralo banke i supervizore da
razviju statisticke alate za evaluaciju internih sistema rangiranja, obzirom da neadekvatni
pristupi mogu da dovedu banke u situaciju neoptimalne alokacije kapitala. Bazelska komisija,
primarno iz ovog razloga, naglasava znacaj validacije modela kreditnog rizika kao jedan od
osnovnih izazova za finansijske institucije i supervizore.

1.5. Strukturni i redukovani modeli

Prva istrazivanja predikcije bankrota poticu iz 1930 godine (Fitzpatrick 1932). U 1960-im
godinama objavljena su dva rada na ovu temu od strane Altmana (1968) i Beaver (1966).
Nakon toga objavljen je znacajan broj teorijskih radova i empirijskih istraZivanja na ovu
temu.

" npr. mnoge institucije definigu prag u pogledu ranga u procesu odobravanja plasmana ili analize duZnika.

8 Proces poredenja rezultata sa izabranim referentnim vrednostima alternativnih izvora.

° "Banke moraju da uspostave politike za sve aspekte validacije. Banke moraju da sveobuhvatno validiraju
segmentaciju i kvantifikaciju rizika najmanje jednom godi$nje, dokumentuju rezultate i izveStavaju nalaze visem
menadzmentu” (Federal Register, 2004)




Modeli kreditnog rizika i validacija

Savremeni modeli merenja kreditnog rizika mogu da se podele u dve odvojene grane u
akademskoj finansijskoj literaturi: strukturni pristup koji je uveo Merton (1974)%° i
redukovani pristup koji koristi modele bazirane na intenzitetu i migraciji, prateci literaturu
Jarrow i Turnbull-a (1995), Jarrow, Lando i Turnbull-a (1997) i Duffie i Singleton-a
(1998,1999) ™.

ZnaCajna paznja matematiCkih istrazivanja posvecenih kreditnom riziku bavi se
modeliranjem sluc¢ajnog trenutka kada nastupa neizvrSenje obaveza, a imaju¢i u vidu da
odredeni modeli predvidaju moguénost medukoraka u smislu tretmana prelaska u
nepovoljniji rejting kao kreditnog dogadaja. Navedene dve Skole misljenja nude razlicite
metodologije postizanja osnovnog zadatka svih modela merenja kreditnog rizika — procena
PD.

Pod takozvanim strukturnim modelima (modeli neizvrSenja obaveza), vrednost portfolia se
simulira razmatraju¢i samo dva moguca ishoda za bilo koji plasman u okviru portfolia:
izvrSenje ili neizvrSenje obaveza. NeizvrSenjem obaveza se smatra situacija i trenutak kada
vrednost imovina kompanije bude na odgovaraju¢em nivou u odnosu na obaveze (prag
neizvrSenja obaveza). Strukturni modeli povezuju kreditni dogadaj sa fundamentima
kompanije, te u tom smislu, zahtevaju postojanje moguénosti modeliranja dinamike vrednosti
kompanije'? i kapitalne strukture.

Ipak najveéi broj modela kreditnog rizika koristi takozvani model usaglasavanja sa trziStem,
u kojem se vrednost portfolia simulira za sve moguce kreditne dogadaje, ukljucujucu
promenu u pozitivnom ili negativnom smeru u pogledu kreditnog kvaliteta, a takode i
neizvrienje obaveza kao mogu¢i ishod*®. Kod redukovanih pristupa ne modeliraju se vrednost
imovine kompanije 1 kapitalna struktura, a kreditni dogadaji se definiSu u smislu nekog
egzogenog procesa. Razlikuju se redukovani modeli kojima je fokus modeliranje trenutka
neizvrSenja obaveza (modeli zasnovani na intenzitetu) 1 migracioni modeli (modeli zasnovani
na migracijama izmedu rejtinga). Modeli zasnovani na intenzitetu modeliraju faktore koji
utiCu na neizvrSenje obaveza, ali ne fokusiraju se na pitanje Sta pokrece neizvrSenje. Osnovni
naglasak u njima je na modeliranju slucajnog trenutka neizvrSenja obaveza, kao i proceni
ocekivanja pod uslovom riziko-neutralne verovatnoce trenutka neizvrSenja. Slu€ajni trenutak
neizvrSenja se definiSe kao trenutak migracije kreditnog kvaliteta u odredenom skokovitom
procesu. Ukoliko migracije medu rejtinzima nisu dozvoljene, model se naziva model jednog
kreditnog rejtinga (izuzev rejtinga neizvrSenja obaveza). U suprotnom, radi se o modelu
visestrukog kreditnog rejtinga, a takvi su rezultat novih radova na temu redukovanih pristupa,
dok su modeli na osnovu intenziteta modeli jednog kreditnog rejtinga. Kreditni kvalitet se
tokom vremena menja za odredenog duznika, odnosno migrira izmedu razli¢itih rejting klasa.
Ova migracija se ¢esto modelira u smislu Markovljevog lanca (Norris, 1998), sa kona¢nim
okvirom moguc¢ih rejtinga 1 diskretnim ili kontinuelnim vremenom. U vecini slucajeva
viSestruka neizvrSenja obaveza su iskljuena, odnosno rejting neizvrSenja obaveza je

10 pristup je dalje analiziran i razvijan u radovima slede¢ih autora: Black i Cox (1976), Galai i Masulis (1976),
Geske (1977), Brennan i Schwarz (1977,1978,1980), Pitts i Selby (1983), Longstaff i Schwarz (1995), Nielsen
et al (1993), Anderson i Sundersan (1996, 2000)

1 Ostali radovi na temu modela zasnovanih na intenzitetu su: Pye (1974), Ramaswamy i Sundaresen (19866),
Littetmann i Iben (1991), Duffie (1996), Schonbucher (1996, 1998), Maden i Unal (1998), a na temu modela
zasnovanih na migraciji: Das i Tufano (1996), Thomas (1998), Huge i Lando (1999), Lando (2000),
Schonbucher (2000).

12 Cesto se naziva pristup vrednovanja kompanije

BT strukturalni i redukovani model se moe koristiti za procenu verovatnoée svakog kreditnog dogadaja, u cilju
odredivanja distribucije vrednosti portfolia. Ove verovatnoée predstavljaju kriticne ulazne podatke u sve
kvantitativne modele kreditnog rizika.
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apsorbujuée stanje. Osnovno pitanje u ovom pristupu je modeliranje tranzicione matrice™ za
proces migracije, kako pod riziko-neutralnim, tako i stvarnim verovatno¢ama. Poseban
segment su tzv faktorski modeli, zasnovani na teoriji Cox-ovog procesa (Cox, 1955), u
kojima su intenziteti neizvrSenja obaveza i migracija definisani kao funkcije makro i mikro-
ekonomskih faktora.

1.6. Modeli kreditnog rizika u bankarskoj industriji

1.6.1. Creditmetrics

CreditMetrics je razvijen da predstavlja dobru metodologiju za obuhvatanje rizika
neizvr$enja obaveza. Predstavljen je od strane J.P. Morgana 1997. i njihovih sponzora (Bank
of America, KMV, Union bank of Switzerland i ostali) kao vrednost pod rizikom VaR (engl.
Value at Risk - VaR) okvir za ocenu i merenje rizika netrZisnih plasmana, kao §to su krediti i
obveznice van organizovanog trziSta kapitala. (Gupton et al., 1997). Kod CreditMetrics
metodologije postoje relativno oskudni i nefrekfentni podaci na osnovu kojih se moze
konstruisati model. Za razliku od trzi$nih rizika gde dnevni podaci o cenama omogucavaju
direktnu kalkulaciju VaR-a, CreditMetrics metodologija konstruise hipoteti¢ku trzisnu
vrednost i volatilitet vrednosti usled promena kreditnog rejtinga koji se ne mogu direktno
evidentirati. CreditMetrics metodologija prihvata kao ulazni podatak bilo koju procenu
PD(eksterne rejting agencije, interni model i dr.) koja rezultira u klasifikaciji kompanije u
diskretne grupe (rejting klase), svaka sa definisanim PD. CreditMetrics metodologija je
sredstvo za procenu rizika portfolia usled promena u vrednosti duga, izazvanim promenama u
kreditnom kvalitetu duznika, a ne samo promene u vrednosti usled mogucih dogadaja
neizvrSenja obaveza (model na osnovu intenziteta). CreditMetrics ne polazi od pretpostavke
da je trziSna vednost obveznice ili PD mogu dobiti koris¢enjem vrednosti imovine kompanije
kao osnovni ulazni podatak. Procedura vrednovanja mora biti konzistantna sa stvarnim
trzisnim cenama. Pretpostavka modela je da se sve promenjive, izuzev trenutnog rejtinga
kompanije, ponaSaju deterministi¢ki tokom vremena. Stoga, vrednost duga u odredenom
trenutku u buduénosti zavisi od rejtinga duZnika u sadaSnjem trenutku. Veoma je vazno
naglasiti, da se procenjuju rizici u okviru celokupnog portfolia, uz uzimanje u obzir korelacije
medu duznicima.

1.6.2. Moc Kinsey Credit Portfolio view

CreditMetrics pretpostavlja da su tranzicione verovatnoce stabilne po vrstama duznika i
poslovnim ciklusima. Pretpostavka stabilnosti je kriti¢na za pristup CreditMetrics. Medutim
istrazivanja pokazuju da stope neizvrSenja za, niZze od investiciono rangiranih kredita, su
veoma osetljive na stanje poslovnog ciklusa. Stavise, za to postoje empirijski dokazi. Ovi
empirijski dokazi pokazuju da verovatno¢a opadanja kreditnog kvaliteta i neizvrSenja
obaveza moze biti znacajno veca u recesivnim nego u ekspanzivnim kretanjima ekonomije
(Nickell et al. 1998, Wilson 1997).

CrediPortfolioView (CPV) model se moze smatrati komplementarnim sa CreditMetrics
metodologijom. Osnovni koncept je tranziciona matrica za posmatranu zemlju. CPV je
multifaktorski model koji se koristi za simulaciju povezane uslovne distribucije neizvrSenja
obaveza i verovatnoce migracije za razlicite rejting klase u razli¢itim privrednim granama i
za svaku zemlju, a uslovno od vrednosti makroekonomskih faktora. Jedan od oblika
makroekonomskog modela neizvrienja obaveza razvio je Mc Kinsey i primenjen je u CPV™
softveru.

1 Za detalje videti poglavlje 4.4.3. disertacije
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CPV se bazira na shvatanju da su PD i verovatnoce kreditnih migracija povezane sa stanjem
ekonomije. Kada se ekonomska situacija pogorsa opadanje rejtinga i neizvrSenje obaveza
raste 1 obrnuto kada ekonomija jaca. Drugim re€ima, kreditni ciklusi blisko prate poslovne
cikluse.

Posto je oblik ekonomije u velikom stepenu pod uticajem makroekonomskih faktora, CPV
predstavlja metodologiju za povezivanje tih makroekonomskih faktora sa neizvrSenjem
obaveza i migracionim verovatno¢ama. Ona uzima u obzir vrednost makroekonomskih
faktora, kao S§to su stopa nezaposlenosti, stopa rasta bruto domaceg proizvoda, nivo
dugoroc¢nih kamatnih stopa, devizni kursevi i visina kamatnih stopa na Stednju.

1.6.3. KMV

KMV model (Bharath i Shumway 2004) se zasniva na strukturnom pristupu obracuna
ocekivane ucestalosti neizvrsenja obaveza (engl. Expected default frequency, EDF) i najcesce
se primenjuje za javno kotirane kompanije na organizovanom trzistu kapitala. Osnova ovog
pristupa je cena akcije ovakih kompanija i osnovni podaci iz finansijskih izvestaja istih.

KMV model je uklju¢en u aplikativni softver CreditMonitor. U skladu sa KMV pristupom,
pretpostavlja se mikroekonomski pristup, odnosno kompanija je u statusu neizvrsenja kada ne
moze da izmiruje svoje obaveze. KMV model Kkoristi istorijske podatke.

U ovom pristupu izdvajaju se tri koraka za dobijanje PD:
1. Procena trzi$ne vrednosti i volatilnosti neto vrednosti kompanije;
2. Obracun udaljenosti od trenutka neizvrSenja obaveza, §to predstavlja meru rizika
neizvrSenja obaveza,
3. Mapiranje udaljenosti od neizvrSenja obaveza na stvarne verovatnoe neizvrSenja
obaveza koriS¢enjem baze podataka neizvrSenja obaveza.
Pretpostavka modela je da neto vrednost kompanije prati geometrijsko Braunovo kretanje.
Kompanija se nalazi u statusu neizvrSenja obaveza ukoliko su obaveze kompanije u
odredenom trenutku vece od vrednosti kompanije. Tacka neizvrSenja obaveza se definise kao
trenutak kada se vrednost kompanije izjednaci sa vrednosti kratkoro¢nih obaveza uvecéanih za
polovinu dugoro¢nih obaveza kompanije.

1.6.4. CreditRisk+

CreditRisk+ metodologija primenjuje aktuarsku nauku za izvodenje distribucije gubitaka
portfolia obveznica ili kredita. CreditRisk+ je brend Credit Suisse Financial Products i opisan
je u njihovoj publikaciji (Credit Suisse, 1997). U ovoj metodologiji modelira se samo rizik
neizvrsenja, dok se rizik promene kreditnog rejtinga ne uzima u obzir. Za razliku od KMV
pristupa modeliranju neizvrSenja obaveza, ne postoji pokusaj da se poveze rizik neizvrSenja
sa strukturom kapitala kompanije. Takode ne prave se pretpostavke oko razloga neizvrsenja
obaveza.
Pretpostavlja se da:
- zakredit, PD u datom periodu, je ista kao u svakom drugom periodu;
- zaveliki broj duznika, PD po jednom duzZniku je mala, a broj neizvrSenja obaveza koji
se javlja u nekom periodu je nezavisan od broja neizvr$enja koji se javlja u bilo kojem
drugom periodu.

CreditRisk+ metodologija prati slede¢i tok:
1. Funkcija generisanja verovatnoce za svaku grupu;
2. Funkcija generisanja verovatnoce za celokupni portfolio;
3. Uz datu funkciju generisanja verovatnoca, kreira se distribucija gubitaka.
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1.7. Rejting agencije i pojam eksternog rejtinga

Eksterne kreditne rejtinge obezbeduju kompanije koje su specijalizovane u tom pogledu.
Pristup je prvi put komercijalizovan kroz kompanije Moody’s (1909) i Standard & Poor
(1916). Ove kompanije pruzaju investitorima analiticke usluge zasnovane na nezavisnoj,
objektivnoj, kredibilnoj i transparentnoj proceni kroz pristup jeftinim informacijama o
kreditnoj sposobnosti potencijalnih duznika. Prema stavovima S&P-a: Kreditni rejting je
opsta kreditna sposobnost duznika, pojedinacne duznic¢ke hartije od vrednosti ili druge
finansijske obaveze, na osnovu relevantnih faktora rizika.

Subjekt kreditnog rangiranja je kompanija ili specificna finansijska obaveza. U slucaju
kreditnog rejtinga kompanije, rejting je misljenje o sveobuhvatnom kapacitetu kompanije da
ispoStuje svoje finansijske obaveze. Ovi rejtinzi indiciraju izvesnost neizvrSenja obaveza
vezano za sve finansijske obaveze kompanije, odnosno pruzaju ocenu fundamentalne
kreditne sposobnosti kompanije. Druga klasa rejtinga je vezana za specifi¢nu finansijsku
obavezu. Kreditni rejting odredene finansijske obaveze predstavlja trenutni stav o kreditnoj
sposobnosti kompanije sa obzirom na odredenu finansijsku obavezu ili klasu finansijskih
obaveza, odnosno uzima u obzir o¢ekivanja u pogledu naplate odredene obaveze koja se
rangira. Kreditni rejting finansijske obaveze se razlikuje za dugoro¢ne i kratkoro¢ne obaveza.
Kratkoroéne se primenjuju na komercijalne papire, certifikate o depozitima i put obveznice.

Rejting se deli se u dve fundamentalne grupe: rejtinge investicionog stepena i neinvesticionog
stepena (Spekulativnog karaktera). Pojedini rejtinzi se mogu dopuniti znakom (+) ili (-) koji
oznacavaju relativni polozaj u okviru rejting kategorije (odnosno ocekivani trend).

Rejting agencija obezbeduje rejting samo ukoliko postoje raspolozive adekvatne informacije
potrebne za davanje kreditnog misljenja. Proces rangiranja ukljucuje kvantitativnu,
kvalitativhu i zakonsku analizu. Kvantitativna analiza je prvenstveno finansijska analiza
zasnovana na finansijskim izvestajima kompanije. Kvalitativna analiza se bavi kvalitetom
menadzmenta kompanije, konkurentnosti kompanije u industriji, predvidanima razvoja
industrijske proizvodnje i osetljivost na tehnoloske promene i dr.

Svi rejtinzi se prate kontinuirano. Rejting agencije vrSe reviziju njihovih rejtinga na
periodi¢noj osnovi ili pod uslovom da se desi zna¢ajan dogadaj koji uti¢e na profil rizika
kompanije. U skorije vrema uveden je i koncept predvidanja u smislu oc¢ekivanog trenda
rejtinga. Vazna Cinjenica koju sve rejting agencije konstantno istiu je da on predstavlja
isklju¢ivo misljenje, a nikako preporuku za investiranje u, ili prodaju bilo koje vrste hartije od
vrednosti, iako sam rejting moze znacajno da utice na cenu hartija od vrednosti kompanije.

Rejting agencije redovno objavljuju tabele stopa neizvrSenja obaveza (engle. Default rate,
DR) po rejting klasi, godini, privrednom sektoru i regionu. Ove tabele odslikavaju empirijske
proseke neizvrSenja obaveza. Pored toga rejting agencije izraCunavaju i tranzicione matrice
koje ukazuju na verovatan smer razvoja nekog plasmana u datom periodu vremena.

U vezi sa kreditnim rejtingom mogu se izdvojiti tri znaCajna pitanja: vremenski period
rejtinga 1 njegov odnos sa poslovnim ciklusom, konzistentnost tranzicionih matrica tokom
vremena i dokumentovani uticaj promena rejtinga na korporativne hartije od vrednosti i
vrednost kompanija (De Servigny i Renault 2004).

Rejting agencije izri¢ito tvrde da rejting nije samo trenutna slika situacije kompanije, ve¢ se
zasniva na dugorocnoj analizi. Agencije se trude da, u tu svrhu, u analizu ukljuce uticaj
poslovnih ciklusa, mada to nije uvek jednostavno iz razloga $to se ciklusi ne javljaju uvek u
istom trajanju, intenzitetu i dinamici.
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Rejting koji izdaju agencije postoji samo za velike kompanije, §to predstavlja problem za
banke koje kao svoje klijente imaju mala ili srednja preduzeéa. Stoga banke razvijaju svoje
interne sisteme rangiranja u cilju pravljenja razlike izmedu izlozenosti riziku pojedinacnih
klijenata.

Tabela 1: Primer rejting kategorija i objasnjenje rejtinga

AAA | Sposobnost duznika da ispuni svoje finansijske obaveze je ekstremno snazna.

Duznik rejtinga AA se razlikuje od najvise rangiranih duznika samo mali stepen. Kapacitet duznika da ispuni svoje

AA finanaijske obaveze je veoma snazan.
A Duznik rangiran sa A je nekako viSe podlozan nepovoljnim efektima promena u okolnostima i ekonosmkim
uslovima nego duZznici u viSe rangiranim kategorijama.
BBB Duznici rangirani BBB iskazuju adekvatne parametre zastite. Ipak, nepovoljni ekonomski uslovi ili promene u

okolnosti su izvesniji da ¢e voditi slabljenju kapaciteta duznika za izmirenje svojih finansijskih obaveza.

Obaveze rangirane sa BB su manje osetljive na neizvrSenje, od ostalih spekulativnih emisija. Ipak, susre¢u se sa
BB | znacajnom konstantnom neizvesno$¢u ili izloZenosti nepovoljnim poslovnim, finansijskim ili ekonosmkim
uslovima koji mogu voditi neadekvatnom kapacitetu duznika da ispuni svoje finansijske obaveze.

Duznik trenutno ima kapacitete za ispunjenje finansnisjkih obaveza. Nepovoljni poslovni, finansijski ili ekonomski
uslovi ¢e izvesno obezvrediti kapacitet duznika ili spremnost da ispuni finansijske obaveze.

cce Obaveze rangirane CCC su trenutno osetljive na neizvrSenje, i zavise od povoljnih poslovnih, finansijskih i
ekonomskih uslova kako bi duznik ispunio svoje finansijske obaveze.

CC | Obaveza rangirana CC je trenutno visoko osetjliva na neizvrsenje.

C Rejting C moze da se Koristi za situaciju gde je podnet zahtev za pokretanje steCaja ili su preduzete sli¢ne
aktivnosti, ali se placanja po obavezama nastavljaju.

Rejting D, za razliku od ostalih rejtinga, nije izgledan. Koristi se samo kada se neizvrSenje obaveza stvarno desilo

D SV L
a ne kada se neizvrSenje obaveza samo ocekuje.

Izvor: Standard & Poor’s Corporate Rating Criteria, 2000

1.8. Interni sistemi rangiranja

U sklopu primene Bazel 11 standarda, mnoge banke su uvele interne rejting sisteme u kojima
se sveobuhvatni rejting dodeljuje svakom kreditu na osnovu PD ili o¢ekivanog gubitka (engl.
Expected loss — EL). Tipi¢ne metodologije rangiranja inicijalno dodeljuju svakom duzniku
oc¢ekivani PD (ili grupi duznika) u smislu vracanja obaveza, a zatim identifikuje rizik gubitka
(glavnice ili kamate) dodeljivanjem rejting rizika svakoj individualnoj obavezi duznika. U
ranijem periodu, rejting i1 skoring su se smatrali razli¢itim konceptima, a delimi¢no iz razloga
Sto se razlikuju populacije na koje se oni primenjuju. Rejting se primarno primenjuje na
velike kompanije i njihove emisije obveznica, dok se skoring primenjuje na male i srednje
nerangirane kompanije za potrebe analize i odboravanja plasmana. Rejting sisteme primarno
razvijaju eksperti na osnovu svog iskustva, dok se skoring razvija primenom statisti¢kih
metoda. Sa razvojem savremenog pristupa upravljanja rizicima, ova dva pristupa se
posmatraju objedinjeno. Oba sistema se primarno koriste za utvrdivanje PD duznika, a u cilju
utvrdivanja cene i odobravanja plasmana, kao i za alokaciju kapitala za pokrice izlozenosti
kreditnom riziku. Bazel II preporuka je da se rejting i skoring primenjuju kao osnova za
obracuna kapitalnog zahteva za kreditni rizik. Kreditne institucije koje su odabrale da koriste
pristup na osnovu internog rejting sistema (engl. Internal rating based approach — IRB)
moraée da obrac¢unaju PD iz rejtinga ili skorova koje su same utvrdile. Takvi rejtinzi se
nazivaju interni rejtinzi. Postoje razliciti nacini za razvoj internih sistema rangiranja, te se u
tom smislu razlikuju tradicionalni (ekspertski) pristupi rangiranju i statistiCki zasnovani
pristupi. Statisticki pristupi razultiraju u skoringu koji je potom neophodno mapirati na
relativno mali broj rejtinga (najmanje sedam klasa aktivnih duznika).

1.9. Definisanje kreditnog gubitka

Pre nego $to se pristupi modeliranju mora da se izvrsi definisanje kreditnog gubitka. Bazelska
komisija pruza dve definicije kreditnog gubitka, koje finansijske institucije koriste, u
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kalkulacijama kreditnog rizika, jednu koriste¢i koncept usaglasavanja sa trziStem (engl. mark-
to-market, MTM) i drugu koriste¢i koncept neizvrSenja obaveza (engl. default mode, DM).
DM modeli predpostavljaju da se krediti drze do dospeca, zanemaruje se svaka promena u
trziSnoj vrednosti posto je jedina briga da li ¢e se kredit vratiti ili ne (Matten 2000). Ovi
modeli preovladuju i koriste se uglavnom za racunovodstvene aktivnosti banke.

Paradigma modela neizvrSenja govori da se kreditni gubitak javlja samo ukoliko duznik ne
izvr$i obaveze otplate duga u okviru vremenskog perioda. U slucaju neizvrSenja obaveza
kreditni gubitak se izraGunava kao razlika izmedu kreditne izloZenosti banke
(knjigovodstvena vrednost potrazivanja) i sadasnje vrednosti budu¢ih tokova gotovine od
naplativog kredita (diskontovani prilivi). Buduca vrednost kredita je nesigurna i zavisi od
¢injenice, da li je duznik izvrSio obaveze u definisanom vremenskom periodu. U slucaju
izvrSenja obaveza, buduca vrednost se izracunava kao kreditno angazovanje banke na kraju
perioda posmatranja (prilagodeno za bilo koju naplaceni deo potrazivanja u toku perioda). U
slu¢aju neizvrSenja obaveza, buduca vrednost se dobija kao iznos potrazivanja umanjen za
LGD. Ovakva postavka zahteva promenjivu koja za svaki kredit odredenog kreditnog rejtinga
uzima vrednost 1 kada duznik ne izvrSi obaveze sa determinisanom verovatno¢om i 0 u
drugacijem slu¢aju (Saunders et al., 2002).

MTM modeli (npr. CreditMetrics) su sofisticiraniji, poS§to uzimaju u obzir ne samo rizik
neizvr$enja obaveza o dospecu nego i potencijalno smanjenje vrednosti. Ovakva paradigma
tretira sve kreditne ugovore u skladu sa predpostavkom da kreditni gubitak moze da raste
tokom vremena, umanjujué¢i time kreditni kvalitet pre dospe¢a duga u planiranom
vremenskom periodu. U skladu sa ovom paradigmom svi kreditni ugovori se tretiraju kao
portfolio instrumenti koji se usaglasavaju sa trziStem na pocetku i kraju posmatranog perioda.
Kreditni gubitak odslikava razliku u oceni na pocetku 1 kraju vremenskog perioda. Modeli
ukljucuju verovatnoce promene kreditnog rejtinga koje odslikavaju promene u kreditnoj
sposobnosti. Za svaku poziciju u kreditnom portfoliu moraju da se sa¢ine migracioni putevi,
koriste¢i tranzicione matrice i Monte Karlo simulaciju. Za sve pozicije simulirana migracija
koristi se za usaglasavanje pozicije sa trziStem na kraju perioda posmatranja. MTM modeli
zahtevaju procenu vrednosti kredita, koju je teSko pribaviti kada vremenska struktura
kamatnih stopa 1 kreditnih prinosa nije dostupna. Kako bi se modeliralo na ovaj nacin, mora
da se predpostavi da svaki put kada kredit migrira iz jednog kreditnog rejtinga u drugi menja
se 1 trzi$na vrednost za poznati procenat (Saunders et al., 2002).

1.10. Definicija i osnovni principi validacije

Okvir Bazela II za utvrdivanje adekvatnosti kapitala tezi da promoviSe standarde dobre
prakse upravljanja rizicima u bankarskoj industriji. Implementacija takvih standarda cini
validaciju modela kreditnog rizika zna¢ajnim elementom upravljanja istim, ali postavlja i
mnoga pitanja tehnicke prirode u pogledu organizacije, razvoja i kalibracije tih modela. Ovo
je posebno podstaknuto zahtevom za banke da u procesu interne procene adekvatnosti svog
kapitala (engl. Internal capital adequacy assesment process - ICAAP)" imaju obavezu
preispitivanja osnovnih pretpostavki koriS¢enih za potrebe utvrdivanja minimalno potrebnog
regulatornog kapitala, ali i zahtevom za revizijom takvih modela od strane supervizora. U
tom smislu neki od supervizora objavljuju smernice za sprovodenje procesa validacije. Banke
dakle imaju potrebu za metodologijom validacije kako bi imali potvrdu primene adekvatnih

1> Osnovni aspekt ICAAP-a je da, pored obuhvatanja rizika koji nisu definisani Stubom | — Minimalni kapitalni
zahtevi (kreditni, trziSni i operativni), banke vrSe samostalnu procenu izloZenosti razliCitim rizicima kroz
definisan proces i odrze kapital na adekvatnom nivou koji bi trebao da bude visi od regulatorno obracunatog.
Ovo podrazumeva potrebu procene sveobuhvatne kapitalne adekvatnosti u zavisnosti od profila rizika banaka i
strategije odrzanja definisanog nivoa kapitala.
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modela za potrebe obracuna kapitala i upravljanja rizicima. lako banke pridaju veliki znacaj
procesu validacije, opste prihva¢ena metodologija i jedinstven proces ne postoje.

Termin validacija oznacava celokupan proces procene internih modela kreditnog rizika, od
validacije diskriminacione sposobnosti sistema rangiranja, do validacije celokupnog procesa
identifikovanja, merenja i upravljani'a rizicima. Ovo podrazumeva verifikaciju minimalnih
standarda za primenu IRB pristupa™. Validacija mora da u obzir uzme dinamicke efekte
predvidanja i da se zasniva na istorijskim osnovama. Priroda validacije zavisi od modela
kreditnog rizika koji se primenjuje.

Kada se razmatra adekvatnost rejting sistema kao osnove utvrdivanja kapitala, postoji potreba
da se osigura objektivnost, preciznost, stabilnost i prikladan nivo konzervativnosti. Interni
rejting i procene neizvrSenja obaveza i gubitaka moraju da imaju osnovnu ulogu u procesu
odobravanja kredita, upravljanju rizicima, internoj alokaciji kapitala i funkciji korporativnog
upravljanja banaka koje koriste IRB pristup. Sa Bazelom II, uspostavljeni su odredeni zahtevi
u pogledu validacije modela koji se zasnivaju na internim rejting sistemima i obra¢unu
osnovnih parametara kreditnog rizika koji se koriste prilikom primene IRB pristupa. Banke
moraju da imaju robustne sisteme za validaciju preciznosti i konzistentnosti rejting sistema,
procesa i procene svih relevantnih komponenti rizika (BCBS, 2004). Validacija je osnova
IRB pristupa.

Bazelski sporazum ne definiSe precizno Sta se podrazumeva pod validacijom. BCBS je
uspostavila Grupu za implementaciju sporazuma (Accord Implementation Group, AIG) kao
telo gde se na nivou supervizora razmatraju pitanja implementacije i pruzaju osnovni principi
implementacije Bazel Il okvira. AIG je 2004. godine osnhovala podgupu za validaciju
(AIGV), sa ciljem definisanja validacije i preciziranja okvira iste. AIGV se sastoji od
predstavnika jedanaest zemalja i osnovni im je cilj klasifikacija razliitih sistema rangiranja,
razvoj uniformne terminologije za potrebe validacije, revizija vaZe¢ih metodologija koje se
primenjuju u bankarskoj praksi i analiza metodologija validacije tri osnove komponente
kreditnog rizika sa teorijskog stanovista AIGV je postigla sporazum o tome $te se smatra pod
validacijom. U kontekstu rejting sistema, termin ‘“validacija” obuhvata skup procesa i
aktivnosti koji doprinose proceni, da li rejtinzi adekvatno razdvajaju riziku i da li procene
komponenti rizika prikladno karakteriSu relevantne aspekte rizika, pri ¢emu sa pod
komponentama rizika podrazumevaju PD, LGD 1 izlozenost neizvrSenju obaveza (engl.
Exposure at default — EAD). Okvir validacije obuhvata sve aspekte validacije koji su, u tom
kontekstu, definisani op$tim principima validacije koje je predlozila AIGV. Okvir validacije
obuhvata cilj validacije (princip 1), odgovornost za validaciju (princip 2), oc¢ekivanja od
tehnika validacije (principi 3.,4,5) i kontrolno okruznje za validaciju (princip 6). Vecina
principa je vezana za proces validacije, a samo mali deo za kvantitativnu validaciju.

Sledec¢i principi se odnose na pitanje kvantitativne Validacije17:

1. Validacija je fundamentalno pitanje procene prediktivne sposobnosti procena rizika
banke i koriséenja rejtinga u kreditnom procesu. IRB parametri moraju, kao
statisticke procene, uvek da budu zasnovani na istorijskim podacima kao osnovom
za orijentaciju na buduce promene i kretanja. Potrebno je da banke adekvatno
diskriminisu™® i kalibriraju rizik. Modeli procene rizika moraju biti konzistentni, s
obirom da neprediktivnost moze da podceni ili preceniti kapitalni zahtev za kreditni

18 Studies on Validating Internal Rating Systems, BCBS, 2005

7 Update on work of the Accord Implementation Group related to validation under the Basel 11 Framework,
BCBS, 2005

8 Uobicajeno, pod diskriminacijom se podrazumeva razdvajanje izmedu dobrih i lo§ih duZnika, odnosno
adekvatnost rangiranja duznika putem rejting sistema.
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rizik. Proces validacije treba da aktivira ponovnu procenu parametara IRB pristupa
kada empirijski ishodi odstupaju od ocekivanih rezultata.

2. Banka ima primarnu odgovornost za validaciju. Supervizori imaju obavezu da vrse
reviziju procesa validacije koji je banka sprovela, ali je validacija primarno u
nadleznosti i odgovornost banke.

3. Validacija je iterativan proces. Validacija mora da uzima u obzir promene u
okruzenju i mora da se sprovodi kontinuirano, uz odrzavanje dijaloga izmedu banke
| supervizora;

4. Ne postoji jedinstven metod validacije. Polazeéi od uspostavljenog rejting sistema
potrebno je definisati alate i tehnike za validaciju, poput testiranja unazad,
ben¢markinga®™ i dr., imajuéi u vidu &injenicu da ne postoji jedinstveni alat koji je
primenjiv na sve portoflije 1 trzista.

5. Validacije treba da obuhvati i kvantitativne i kvalitativne elemente. U proceni
performansi rejting sistema, vazno je, takode, da se izvrSi procena komponenti
rejting sistema (podaci, modeli i dr.), kao i strukture i procesa vezanog za rejting
sistem. Ovo treba da obuhvati procenu uspostavljenih kontrola (ukljucujuci
nezavisnost istih), dokumentovanosti, interne upotrebe i ostalih relevantnih
kvalitativnih aspekata;

6. Proces validacije i rezultati treba da budu predmet nezavisne revizije. Revizori
moraju da budu nezavisni od organizacionog dela koji je razvijao i implementirao
model u banci.

AIGV je definisala tri podjednako prihvatljiva na¢ina za validaciju internih rejting sistema:

- validacija zasnovana na komponentama: analiza svakog od tri osnovna parametara
kreditnog rizika?®, prikupljanje podataka i kompilacija istih, kvantitativne procedure i
ljudski uticaj;

- validacija zasnovana na rezultatima (testiranje unazad — engl. Backteting®): ex post
analiza kvantifikacije kreditnog rizika;

- validacija zasnovana na procesu: analiza odnosa rejting sistema sa ostalim procesima
u banci I nacina integracije rejting sistema u sveobuhvatnu strukturu upravljanja u
banci.

1.11.  Osnovne komponente validacije

Validacija se moze vrsiti u dva konteksta, kvalitativna i kvantitativna validacija. Tehnike koje
se koriste za kvalitativnu validaciju zavise od uslova pod kojima se validacija sprovodi. Medu
pravilima validacije u Bazel II okviru, dva su posebno relevantna za statisti¢ki zasnovanu
kvantitativnu validaciju?:
- Banke moraju imati uspostavljen robustan sistem za validaciju ta¢nosti i
konzistentnosti rejting sistema, procesa i procenu svih relevantnih komponenti rizika;

19U paragrafu 502 navodi se da “Banke moraju takode da koriste alate kvantitativne validacije i uporedivanje sa
relevantnim eksternim izvorima (International Convergence of Capital Measurement and Capital Standards,
BCBS, 2004)

2 U paragrafu 504, zahteva se da “Banke moraju da imaju dobro artikulisane interne standarde gde devijacije u
realizovanim PD, LGD i EAD od oc¢ekivanja postaju dovoljno znac¢ajne da dovedu u pitanje validanost procena.
Ovi standardi moraju da uzmu u obzir poslovne cikluse i sli¢nu sistematsku promenjivost u iskustvu vezanom za
neizvrienje obaveza.” (International Convergence of Capital Measurement and Capital Standards, 2006)

2l U paragrafu 501 zahteva se da “Banke moraju redovno da uporeduju realizovane stope neizvrienja sa
procenjenim PD za svaku rejting klasu i da moraju da budu u stanju da demonstriraju da su realizovane stope
neizvrsenja u oekivanom okviru za datu rejting klasu.” International Convergence of Capital Measurement and
Capital Standards, BCBS, 2004

22 International Convergence on Capital Measurement and Capital Standards, 2006, paragraf 500
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- Banke moraju da demonstriraju nacionalnom supervizoru da proces interne validacije
omogucava procenu performansi sistema internog rejtinga i procene rizika
konzistentno i smisleno.

Bitno je da se prvo objasni osnovne komponente procesa validacije. Proces validacije modela
polazi od procene sistema rangiranja, odnosno dizajna sistema i validacije osnovnih
parametara rizika koji su dobijeni iz procesa internog rangiranja koja podrazumeva procenu
sistema rangiranja i metoda za utvrdivanje datih parametara. Nakon navedenog sledi procena
sistema rangiranja.

Za porebe validacije koriste se kvantitativne i kvalitativne?® metode. U analizi procena
parametara modela razlikuju se pristupi testiranja unazad (engl. backtesting) koje koristi
statisticke metode za procenu parametara rizika, i poredenja (engl. benchmarking) internih
procena sa eksternim podacima (eksterni rejtinzi, modeli koje su razvile kvalifikovane kuce
ili supervizori). Validacija obuhvata okvir iterativnog procesa i aktivnosti koje doprinose
proceni da li sistem rangiranja adekvatno diferencira rizike i da li procene parametara rizika
na odgovarajuéi nacin karakteri$u relevantne aspekte rizka.

Osnovni kriterijumi za kvantitativnu validaciju sistema rangiranja i na njima izgradenih
modela kreditnog rizika su diskriminaciona snaga, stabilnost i kalibracija (Engelmann,
Hyden, Tasche, 2003).

Diskriminaciona snaga oznac¢ava sposobnost modela da vrsi adekvatnu diferencijaciju izmedu
duznika koji su dospeli u situaciju neizvrSenja obaveza i onih koji nisu. Diskriminaciona
snaga se procenjuje primenom razli¢itih statistiCkih metoda. Izdvajaju se dva osnovna metoda
procene diskriminacione sposobnosti modela kreditnog rizika zasnovanih na rangiranju,
kojima ¢e biti posvecena i znacajna paznja, kroz detaljan prikaz metoda, njihovih prednosti,
nedostataka i medusobnih veza, a i koji su koris¢eni u empirijskom istraiivangu u disertaciji:
kumulativni profil preciznosti (engl. Cumulative accuracy profile - CAP)** i mera koja
proizilazi iz primenjenog metoda, racio preciznosti (engl. Accuracy ratio - AR)? i koncept
koji svoje osnove ima u radarskoj tehnologiji, psihologiji i medicinskoj dijagnostici,
operativna karakteristika prijemnika (engl. Receiver operating charachteristic - ROC) i mera
koja proizilazi i ovog modela, povrsina ispod ROC krive (engl. Area under the receiver
operating curve - AUROC). Za oba ova koncepta moguce je, dakle, sumirati informacije o
kvalitatu modela rangiranja jednom merom. Potvrdu znacaja ova dva pristupa merenja
diskriminacione snage dala je i AIGV koja je utvrdila da AR i AUROC predstavljaju
najprihvatljivije diskriminacione mere za potvrdu adekvatnosti modela koji se primenjuje
(BCBS, 2005). Pored CAP i ROC metoda, moguca je primena i drugih analitickih pristupa
kao Sto su : Pietra indeks, Bajesova stopa greSaka, mere entropije, Brier pokazatelj, i dr.

Stabilnost je osobina koja oznacava da je odnos uzroka i posledice izmedu faktora rizika i
kreditnog rejtinga adekvatno modeliran, izbegnute zavisnosti nastale na osnovu empirijskih
korelacija, Sto direktno implicira kvalitetom predvidanja tokom vremena.

Kalibracija oznacava mapiranje procenjenih vrednosti paramatara rizika na empirijske
rezultate uz prihvatljivi nivo devijacije. Model je dobro kalibriran ukoliko procene PD
odstupaju samo marginalno od stvarnih empirijski evidentiranih stopa neizvrSenja obaveza

% U modeliranom sistemu rangiranja validacija dizajna modela treba npr. da ukljuci i kvalitativne ocene
statistickih tehnika izgradnje modela, relevantnost raspolozivih podataka koris¢enih za izgradnju modela i sl.

2 Birdsall, 1966, 1973; Hanley i Mc Neal, 1982; Hanley, 1989, Swets, 1988, 1996

% Soberahart, Keenan i Stein, 2000
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(engl. Default rate — DR).%* Kalibracija takode obuhvata i mapiranje ostalih osnovnih
parametara kreditnog rizika (LGD 1 EAD). Kvalitet kalibracije je kriterijum koji obezbeduje
sigurnost procene sistema rangiranja, a samim tim i modela kreditnog rizika.

Usled ogranicenja koje koriSéenje statisti¢kih testova moze da ima prilikom verifikacije
preciznosti kalibracije, ben¢marking moze da posluzi kao koristan komplement validacije
procena komponenti rizika. Vazan pristup u tom kontekstu je mapiranje internih rejtinga
prema eksternim referentnim izvorima. I pored koristi od ben¢markinga, on se mora Koristiti
isklju¢ivo kao komplement, a ne supstitut statistickih metoda validacije.

Osnova obracuna kapitala u skladu sa IRB pristupom je rejting sistem, odnosno parameteri
kreditnog rizika koji proizilaze iz rejting sistema. Stoga je validacija ovih paramatara i
sistema rangiranja sustina procesa nadzorne revizije (Stub II). Struktura metodologije
validacije zavisi od tipa rejting sistema (tip duznika, dinamicke karateristike rangiranja i dr.),
te validacija zahteva dobro razumevanje rejting sistema i njegovih karateristika.

Osnovne komponenete validacije rezultat su projekta AIGV koji je imao za cilj da utvrdi iste
kao koncept. Proces validacije obuhvata ispitivanje rejting sistema i procesa procenjivanja,
kao i metoda za procenu parametara rizika. Takode zahteva i verifikaciju minimalnih zahteva
za IRB pristup. Banke pristupaju validaciji kao sredstvo kojim se osigurava da su rezultati
internog rejting sistema adekvatni za interno kori$¢enje i potvrduje svrsishodna interna
upotreba (engl. use test) kako je definisano u Bazel 11 okviru.

Validacija koju sprovodi banka sastoji se od dve osnovne komponente: 1. validacija rejting
sistema i procene parametara (komponenti) rizika i 2. validacija procesa rejtinga, sa fokusom
na naéin implementacije istog. Validacija rejting sistema se dalje moze podeliti u dva
segmenta: 1. procena dizajna rejting sistema ili dizajna modela i 2. ispitivanje procena
komponenti rizika. U oba slucaja se mogu primenjivati i kvalitativni i kvantitativni metodi. U
slucaju rejting sistema zasnovanog na statistickom modelu, validacija dizajna modela treba da
ukljucuje npr. kvalitativni pregled statistickih tehnika i relevantnost podataka koje su
koriS¢ene za razvoj modela, nain na koji su faktori rizika koji su osnovni ulazni podaci
modela izabrani, kao i procena ekonomske smislenosti datih faktora?’.

Pored rejting sistema, validacija obuhvata i analizu procesa rangiranja u pogledu vaznih
pitanja kao S$to su: kvalitet podataka, interno izveStavanja, nacini re$avanja problema,
upotreba rejting sistema u procesu odobravanja kredita, uniformnost kori$¢enja rejtinga u
banci. lako se koriste kvantitativne tehnike, posebno u slucaju procene kvaliteta podataka,
validacija procesa rejtinga je primarno kvalitativni aspekt validacije.

% Uzrok odstupanja empirijskih stopa od kriti¢nih vrednosti PD koje nije marginalno i eventualno se javlja
sistematski mogu biti korelacije izmedu neizvrSenja obaveza u portfoliju, ukoliko je sistem uspostavljen uz
pretpostavku nezavisnosti dogadaja neizvrSenja obaveza. Ovo moze lako da se dogodi ¢ak i dobro kalibriranim
modelima.

%" Banka neée ukljuiti u modeliranje finansijski racio koji daje odnos izmedu bilansnih pozicija koji nema
ekonomskog smisla, a za ekonomski smislene pokazatelje ispitivace se da li postoji usladenost kretanja broja
dogadaja neizvrSenja obaveza sa kretanjem nivoa izabranog pokazatelja, npr. rast broja dogadaja u slucaju rasta
nivoa pokazatelja zaduzenosti (Ukupne obaveze / Ukupna pasiva)
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2. REGULATORNI OKVIR ZA PRIMENU | VALIDACIJU MODELA
KREDITNOG RIZIKA

2.1. Bazel 11

U junu 2004. godine BCBS je obelodanila dokument pod nezivom “International
Convergence of Capital Measurement and Capital Standards” koji predstavlja tzv. Bazel II
okvir. Implementacija Bazela II je otpocela sa krajem 2006. godine. U decembru 2009
godine, Bazelska komisija je izdala konsultativni dokument pod nazivom “Strengthening the
Resilience of the Banking Sector” kao deo reformskog paketa kako bi se posvetila paznja
iskustvima iz ekonomske krize koja je otpocela 2007. godine. Bazel II sadrzi po prvi put
integrisani pristup koji pokuSava da objedini kreditni, trziSni operativni rizik, a u cilju
obracuna sveobuhvatne izlozenosti banke riziku i obracuna potrebnog kapitala u skladu sa
specifi¢nim profilom rizika banke. Okvir Bazela Il je utvrdio fristupe koji su obuhvatniji i

""" 8 zadrzavajuéi sveobuhvatni
nivo potrebnog kapitala (8%).

Znacajna razlika u odnosu na Bazel I sastoji se u tome da ¢e pojedine banke mo¢i da izaberu
izmedu dva pristupa kod merenja kapitala koji je potreban za pokri¢e kreditnog rizika. Vece
banke mogu potreban kapital da utvrduju na osnovu internog pristupa (IRB), dok drugi mogu
da odaberu da primenjuju jednostavniji standardni model blizi Bazel | pristupu. Bazel Il
pruza fleksibilan okvir u kojem ¢e finansijske institucije podlozne nadzornoj reviziji usvojiti
pristupe koji najbolje odgovaraju njihovom nivou sofisticiranosti i profilu rizika. Dva
osnovna principa sporazuma su, da osigura adekvatan nivo kapitala u medunarodnom
bankarstvu i da izgradi takav sistem da banke ne mogu da povecaju volumen plasamana bez
povecanja kapitala. Bazel Il podrazumeva konsolidovanu i primenu na svim nivoima unutar
bankarske grupacije kod medunarodno aktivnih banaka.

Procenjene posledice Bazela Il su:
- sposobnost ciljanja odredenog rejtinga banke;
- Znacajno povecanje kapitalne adekvatnosti;
- Veca preciznost u obracunu kapitalnih zahteva;
- bolje shvatanje potrebe za kontrolom rizika;
- smislenija diferencijacija limita rizika;
- pocetak stavljanja veceg naglaska na neoCekivane gubitke;
- Svesnost o potrebi razmatranja ekstremnih dogadaja u distribuciji gubitaka;
- utvrdivanje cena plasmana na osnovu rizika;
- Unapredenje regulatornih sposobnosti u mnogim zemljama,

2.2. Regulatorni okvir za koriséenje kreditnog rejtinga

Bazel II je ciljao da obezbedi medunarodnu uskladenost supervizorskih regulativa o
standardima utvrdivanja adekvatnosti kapitala medunarodno aktivnih banaka, a u cilju
promovisanja otpornijeg bankarskog sektora u buducnosti. U skladu sa tim, povecanje
pokrica izloZenosti rizicima, kao 1 smanjenje procikli¢nosti su medu osnovnim ciljevima
standarda Bazela Il. U ranijem periodu, procena kreditnog rizika za potrebe utvrdivanja
minimalno potrebnog kapitala se bazirala isklju¢ivo na regulatorno propisanim ponderima
koji su zavisili od vrste izlozenosti i transakcije.

% Prvi sporazum koji je usvojila Bazelska komisija, a koji se zasnivao isklju&ivo na tretmanu kreditnog rizika i
koji opisuje pristupe obracuna potrebnog kapitala za pokrice ove vrste rizika.
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Bazel II podrazumeva sledece osnovne inovacije koje rezultiraju u vecoj osetljivosti na
rizike:

- Standardi su dopunjeni sa sva dodatna stuba, koji s bave nadzornom revizijom i
trziSnom disciplinom. Oni smanjuju fokus na kvantitativni stub I;

- Bankama sa naprednim sposobnostima upravljanja rizicima je dozvoljeno da koriste
sopstvene sisteme za merenje kreditnog rizika, zasnovanih na internim rejtinzima,
umesto standardizovanih pondera rizika za klase izlozenosti;

- Bankama je dozvoljeno da koriste rangiranje koje obezbeduju eksterne institucije za
procenu kreditnog rizika (engl. External credit rating institutions, ECAI) za klasifikaciju
izlozenosti drzavama i privrednim drustvima.

Stoga, kreditni rejtinzi (interni ili eksterni) su osnovni ulazni podatak za primenu Bazel Il
standarda.

Bazel II predstavlja potencijalno poboljsanje u odnosu na Bazel I u svojoj sofisticiranosti u
merenju kreditnog rizika. Stavise, on pomera regulatorni kapital u smeru ekonomskog
kapitala. Ipak, on je daleko od integrisanog pristupa merenju kreditnog rizika. Fokus na
individualne rejting klasifikacije (bilo eksterne ili interne) sprecava agregatni pogled na
kreditni rizik kroz sve transakcije, a regulatorne brige oko sistematskog rizika sprecavaju
potpuno razmatranje meduzavisnosti (korelacija) plasmana koje mogu dalje umanjiti potrebe
za kapitalom.”® Stoga, kada se uzimaju u obzir stvarne portfolio korelacije, potrebe za
kapitalom ¢e verovatno biti vie od ekonomski potrebnih.*

Standardnim pristupom Bazela II predvidene grupe rizika pokazuju nedovoljnu osetljivost na
rizike, posebno za najlosije rangirane grupe. Nasuprot tome, ponder rizika u prve dve grupe
izloZenosti privrednim druStvima moze biti previsok. Na taj nacin podsticaji za arbitraznu
regulaciju kapitala nece biti potpuno eliminisani pod Bazel Il ponderima kreditnog rizika.

Grupa rizika (ponder rizika za odredeni kreditni kvalitet), tzv nerangirane izloZenosti (od
100%), pod standardnim pristupom je takode predmet kritike. Vise od 70% izloZenosti
privrednim druStvima su bile narangirane u 138 banka koje su pristupile BIS istraZivanju
(QIS 2). Posto je vecina potrazivanja nerangirano, zadrZavanje takve grupe rizika ugrozava i
umanjuje osetljivost Bazela Il na rizik,*! posebno uzimajuéi u obzir Cinjenicu da stvarni
podaci o neizvrSenju obaveza nerangirane izlozenosti stavlja blize ponderu 150%, a ne 100%.

U osnhovi, istaknuta je zabrinutost oko vezivanja potreba za kapitalom za eksterni rejting.
Postoji samo mali broj rejting agencija, a posto su duznici slobodni da biraju rejting agenciju,
moralni hazard moze da vodi pogresnom iskazivanju rejtinga, a u cilju privlacenja ili
zadrzavanja Klijenata. Stavise, po§to ne postoji univerzalno prihvaéen standard kreditnog
rejtinga, ne moze se vrsiti uporedivanje za razlicite rejting agencije i zemlje.

Banke su, stoga, Bazel Il standardima podstaknute da implementiraju naprednije pristupe
merenju kapitalnih zahteva za kreditni rizik primenom IRB pristupa. Procesi u skladu sa IRB
pristupom su viSe formalizovani, standardizovani i objektivniji putem razvoja i primene
internh sistema rangiranja. Ljudski element nije u potpunosti iskljucen, ali je ukljucen i
rejting sistem kao vaZzen element odobravanja izloZenosti. Rejting sistem koji dobro
funkcionise treba da dokaze da se interne rejting kategorije razlikuju u smislu nivoa njihovog

? Hoggarth, Reis i Saporta (2001) pokazuju da su kumulatvni gubici tokom sistemskih kriza u proseku 15% -
20% godisnjeg BDP-a.

% IRB okviri su podeseni na set korelacija od 0.20, koji su visi od stvarnih korelacija.

1 Altman i Sounders (2001) sugeriSu da ponder rizika za nerangirane klase rizika mora biti najmanje 150%.
Postoji dokaz da je racio neizvrSenja obaveza usled propadanja nerangiranih kredita sli¢an raciju neizvrsenja
obaveza grupa izlozenosti najnepovoljnijeg kreditnog kvaliteta (ponder rizika od 150%).
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rizika. Opisana standardizacija rejtinga dozvoljava koriS¢enje kvantitaivnih modela kreditnog
rizika primenom statistickih tehnika i alata gde se primarni fokus stavlja na kvalitet i
raspolozivost podataka. S obzirom da je interni sistem banke individualno vezan za potrebe
banke, 3gehnike validacije moraju da budu isto tako individualne kao rejting za koji se
koristi.

2.3. Struktura Bazela Il

BCBS isti¢e da poboljsani okvir za adekvatnost kapitala ima za cilj stavljanje jakog naglaska
na upravljanje rizicima i podsticanje poboljSanja u sposobnosti banaka da procenjuju rizike.
Sa Bazelom Il napusta se princip jednog procenta primenjivog za sve banke prilikom
obracunavanja potrebnog kapitala i uvodi koncept tri stuba koji tezi uskladivanju propisanih
zahteva sa ekonomskim principima upravljanja rizicima. Bazel Il uvodi skalu sofisticiranih
pristupa kreditnom riziku i stavlja fokus i na operativni rizik.

Bazel Il okvir se sastoji iz tri stuba:

- Stub 1 — minimumalni potreban kapital (adekvatnost kapitala za trzi$ni, kreditni i
operativni rizik) usled povecanja osetljivosti na rizik i fleksibilnosti kroz poboljSani
standradni i IRB pristup;

- Stub 2 — nadzorni proces revizije koji se sastoji u podsticanju banaka da razviju i
koriste bolji sistem upravljanja rizikom u cilju merenja i upravljanja istim; da se izvrsi
revizija procene rizika i nivoa integracije menadzmenta u proces izvestavanja,

- Stub 3 - trzisna disciplina kreirana nametanjem kapitalne regulacije i ostalih napora
nadzornih tela za obezbedivanje sigurnosti i zdravlja bankarskog sistema.

2.3.1. Stub I: Minimalni zahtev za kapitalom

Stub I uspostavlja minimalne kapitalne zahteve za pokri¢e rizika, zadrzava postojecu
definiciju kapitala iz Bazela I i minimalni nivo koeficijenta adekvatnosti (engl. Capital
adequacy ratio, CAR) od 8%. Cilj nije bio ni da se poveéa ni umanji agregatni potrebni
kapital za medunarodno aktivne banke, ve¢ da se osigura da su zahtevi za potrebnim
(regulatornim) kapitalom® dovoljni za pokri¢e rizika. Poboljsanja u okviru Bazela II
fokusirana su na unapredenju merenja rizika tj. obracuna imenioca u CAR-u.

Ukupan kapital

CAR =
Kreditni rizik + Trzisni rizici + Operativni rizik

2.3.2. Stub Il: Proces nadzorne revizije

Stub Il se fokusira na nadzorni proces koji se implementira na nacionalnom nivou. Proces
nadzora zahteva da nacionalni supervizori osiguraju da svaka banka ima zdrave interne
procese u cilju procene adekvatnosti kapitala zasnovane na temeljnoj evaluaciji njihovih
rizika. Stubom II uveden je koncept ekonomskog kapitala, Sto zna¢i da omogucéava bankama
da odreduju adekvatnost kapitala na osnovu nivoa rizika svake pojedinacne transakcije.
Banke moraju da imaju metode procene sveobuhvatne adekvatnosti kapitala zasnovane na:

%2 Kao primer, moze da se navede portfolio sa malim brojem neizvrienja obaveza (engl. Low default portfolio,
LDP). Kod istog je tesko vrsiti kvantifikaciju parametara kreditnog rizika na osnovu istorijskih podataka. Stoga,
jednostavna procena koja se zasniva na istorijskim podacijma ne bi bila dovoljno pouzdana, ali konzervativne
procene koje sluze kao gornji benémark se mogu dobiti iz istih.

%% Osnovni cilj Stuba | je dobra kapitalizacija banaka. U tom kontekstu u literaturi se obi¢no tretira koeficijent
adekvatnosti preko 10% kao dobro kapitalizovana banka, izmedu 8% i1 10% kao adekvatno kapitalizovana
banka, ispod 8% kao podkapitalizovana banka, a ispod 2% kao znacajno podkapitalizovana banka.
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stavovima visokog menadzmenta, zdravom upravljanju kapitalom, sveobuhvatnoj proceni
rizika, adekvatnom izveStavanju i internoj reviziji.

Bazel 1l zahteva da lokalni nadzorni organi revidiraju i analiziraju procene i strategije banke,
da utvrde da li banka posluje na nivou iznad minimalnih kapitalnih zahteva i da interveniSu u
ranoj fazi neuskladenosti. Bazel II istice znaCaj menadzmenta banke u izgradnji internog
procesa procene potreba za kapitalom i uspostavlja ciljne visine kapitala, koje su u skladu sa
svojevrsnim profilom rizika banke. Nadzorni organi su odgovorni za utvrdivanje koliko
dobro banke procenjuju njihovu adekvatnost kapitala u odnosu na njihove rizike. Ovaj interni
proces je podlozan nadzoru i, po potrebi, intervenciji u ranoj fazi, a da bi se sprecilo da
kapital padne ispod minimalnih nivoa potrebnih da pokrije izlozenost pojedine banke
rizicima.

2.3.3.  Stub III: Triisna disciplina i zahtev za objavljivanjem

Stub III tezi da podstakne trziSnu disciplinu kroz obaveze objavljivanjem podataka o
poslovanju banke. Efikasno objavljivanje podataka je osnova osiguranja da trzisni ucesnici
mogu bolje da razumeju profil rizika banke i adekvatnost njihovih kapitalnih pozicija. Bazel
IT je uspostavio zahteve za objavljivanje i definisao preporuke u vise segmenata, ukljucujuci
nacine na koje banka racuna adekvatnost kapitala i procenjuje njene rizike:
- Banke treba da imaju formalne politike objavljivanja podataka odobrene od strane
upravnog odbora koje opisuju ciljeve i strategije objavljivanja javnih informacija;
- Zahtevi za detaljnijim objavljivanjem podataka primenjuju se za potrebe upoznavanja
supervizora sa internim metodologijama merenja i upravljanja kreditnim rizikom;
- Objavljivanje ukljucuje kako osnovne (kvantitavne i kvalitativne tako i1 dodatne
komponente);

Objavljivanje mora da bude minimalno na polugodisnjoj osnovi, dok kvartalno objavljivanje
vazi za medunarodno aktivne banke sa takvim izloZenostima koje su podlozne naglom
opadanju vrednosti tokom vremena.

2.4. Pristupi obracuna kapitala za kreditni rizik u skladu sa Bazelom I1

U kontekstu obracuna minimalnog kapitalnog zahteva za kreditni rizik, banke mogu da biraju
izmedu standardizovanog i IRB pristupa (osnovnog i naprednog).

2.4.1. Standardizovani pristup

Standardizovani pristup je kompleksniji nego pristup koris¢en u sporazumu iz 1988. godine 1
ukljucuje delove koji se bave velikim brojem specifi¢nih slucajeva. Namera je da se ponderi
rizika uspostavaljaju u skladu sa kreditnim rejtingom klijenta. Standardizovani pristup je
konceptualno isti kao Bazel I, u smislu primene eksternih procena rizika (kreditnih rejtinga),
ali viSe osetljiv na rizike, podelom plasmana u finije grupe rizika, sa ponderima Kkoji su
funkcija eksternih kreditnih rejtinga.

Pod Bazelom | smatra se da svi komercijalni krediti imaju isti kreditni rizik (samim tim i isti
ponder rizika). Standardni pristup uzima u obzir tehnike ublazavanja kreditnog rizika (engl.
Credit risk mitigation, CRM) koje koriste banke prilagodavajuci transakcijske izlozenosti
neizvrSenju obaveza kolateralom, kreditnim derivatima ili garancijama trece strane. Ipak
svaka vrednost kolaterala umanjuje se faktorom umanjenja vrednosti (engl. Haircut) kako bi
se prilagodila za neizvesnost trziSne vrednosti instrumenta. Standardizovani pristup
dozvoljava smanjenje u rizikom ponderisanoj aktivi (engl. Risk weighted assets, RWA) za
sredstva koja su kolaterizovana finansijskim instrumentima.
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RWA, = RWA ((E - C,) / E)
gde je: C, prilagodena vrednost sredstva obezbedenja, a E izloZenost.

U dizajnu CRM-a prema Bazelu II tezilo se:
- vecem podsticaju za banke da upravljanju kreditnim rizikom na efikasan nacin;
- definisanju veceg broja pristupa kako bi ih mogle koristiti Siri spektar banaka;
- povezivanju kapitalnog tretmana sa ekonomskim efektima razli¢itih CRM tehnika 1
vecoj konzistentnosti u tretmanu razli¢itih formi CRM-a.

lako CRM tehnike umanjuju rizik, ne eliminiSu ga, te ostaje odredeni rezidualni rizik.
Prepoznate su tri forme rezidualnog rizika: neusladenost imovine, rocnosti i valute.
Prilagodena vrednost sredstva obezbedenja se obracunava uzimajuéi u obzir trzisnu vrednost
istog (C) i deljenjem sa faktorima umanjenja vrednosti koji koriguju vrednost u skladu sa
volatilitetom izloZenosti (H,), volatilitetom vrednosti sredstava obezbedenja (H.) |
volatilitetom deviznog kursa (Hp,):

Cqo = C/(A+H,+H.+ Hgy)

2.4.2. Pristupi na osnovi internog rejtinga

Za one banke koje poseduju raspoloziva sredstva za preciznije merenje rizika, Bazel 11
dozvoljava da kreditni rizik mere koriste¢i svoje interne modele. IRB pristupi dozvoljavaju
bankama da koriste svoje interne procene kreditne sposobnosti duznika za procenu kreditnog
rizika u njihovim portfolijima, podlozno strogim metodoloskim i standardima
obelodanjivanjima. Ponderi rizika, dodeljeni svakoj izloZenosti banke, baziraju se na rejtingu,
tako da povoljnije rangirane izloZenosti imaju nize pondere rizika i stoga nize potrebe za
kapitalom. Koris¢enje IRB pristupa je predmet odobrenja supervizora, a na osnovu
propisanih standarda o ispunjenosti zahteva.

Regulatorni kapital za pristupe na bazi internog rejtinga bi trebao biti manje konzervativan od
standardnog sistema. Ovo podrazumeva da ukoliko banke izaberu da koriste IRB pristup
mogu da oc¢ekuju smanjenje sume potrebnog kapitala.

IRB pristup sadrzi 5 elemenata:

- Klasifikacija izloZenosti kreditnom riziku — interni model procene;

- Komponente rizika: PD i EAD za osnovni IRB model i PD, EAD, LGD i efektivna
rocnost izlozenosti (engl. Maturity — M) za napredni model;

- Funkcija pondera rizika koja koristi komponente rizika za raCunanje pondera;

- Set minimalnih zahteva za primenu IRB pristupa: demonstracija da banka odrzava
potrebne informacione sisteme u cilju tatne implementacije IRB pristupa;

- Nadzor usaglasenosti sa minimalnim zahtevima.

Kako bi dobila dozvolu za koris¢enje IRB pristupa, banka mora da dokaze da poseduje
pouzdane procese merenja i upravljanja rizikom. Moraju da postoje odvojeni sistemi za
merenje parametara rizika, jaka formalna kontrola i adekvatna dokumentovanost u koriséenju
modela i podataka. Modeli moraju da budu kontrolisani od strane grupe koja je nezavisna od
sektora koji profitiraju iz odobravanja kredita (front office).

Napredni IRB modeli mogu da sluze kao sistem ranog upozorenja i pruze osnovu za
fleksibilne poslovne odluke. Ovo se zasniva na obracunu rizika svakog plasmana i mogu¢nost
ukljucivanja istog u cenu, kao i obracun prinosa na takav rizi¢an plasman, a putem mera kao
3to su RAROCY.

% Za detalje videti glavu 7 disertacije.
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Banka racuna pondere rizika za individualnu izlozenost ukljuc¢ujuéi procene osnovnih
parametara rizika pribavljenih iz internih modela procene rizika i internih sistema podataka.
Razmatra se samo jedan mogu¢i kreditni dogadaj, neizvrSenje obaveza, a ignoriSe
verovatno¢a gubitka koji rezultira iz opadanja kreditnog kvaliteta. Opadanje u kreditnom
kvalitetu izazvano rastom PD Ili LGD prouzrokuje otpis vrednosti kredita pre dolaska u
neizvrsenje obaveza, rezultiraju¢i time u gubicima portfolija (ukoliko se vrednost kredita
uskladuje sa trziStem).

Rizikom ponderisana aktiva dobija se na osnovu ponderisanja EAD sa ponderima rizika.
Jednom kada se RWA izraduna za svaki plasman®, oni se sumiraju da bi se dobio RWA za
portfolio kao celinu.

Kako bi mogle da korisite IRB pristup potrebno je da banke imaju podatke o vrednostima

PD36, LGD37, EAD38 i M za svaki kredit. U proceni ovih parametara sporazum dozvoljava
dva nivoa sofisticiranosti: osnovni IRB i napredni IRB pristup.

2.4.2.1. Osnovni IRB pristup

Prema osnovnom IRB pristupu, banci je dozvoljeno da koristi svoje sopstvene procene
PD tokom jednogodiSnjeg perioda posmatranja, kao i EAD svakog kredita pojedinacno.
Postoji donja granica za PD koja je +/—3 procentna poena, tako da se kreira ne-nulta donja
granica pondera kreditnog rizika (i time potrebnog kapitala za pokri¢e kreditnog rizika).
Prose¢an PD za svaki interno procenjeni rizik se koristi radi kalkulacije pondera rizika za
svaki interni rejting. PD se moze zasnivati na istorijskim iskustvima ili na kreditnim skoring
modelima.

EAD za bilansne transakcije je jednak nominalnoj (knjigovodstvenoj) sumi izloZenosti.
Faktori za ublazavanje kreditnog rizika (kolatreral, kreditni derivati, garancija trece strane,
netting pozicija i dr.) su ukljuceni u obra¢un prilagodavanjem EAD za sumu kolaterala, uz
umanjenje za faktor prilagodavanja vrednosti, koji je, prema Stubu II, odreden od strane
nadzornih tela. EAD za vanbilansne aktivnosti se raune koriS¢enjem pristupa Bazela I,
prevodenjem vanbilansnih pozicija u bilansne ekvivalente, uglavnom pomocu Bazel I faktora
konverzije. Osnovni IRB pristup uspostavlja referentnu vrednost za dospece (M) na tri
godine. Formula osnovnog IRB pristupa za pondere rizika na korporativne izlozenosti je:

RW = (LGD/50) * BRW ili 12.50 * LGD

u zavisnosti, Sta je manje od ta dva, a gde je uporedni ponder rizika (engl. Benchmark risk
weights - BRW) izraCunat za svaki rejting primenom slede¢e formule:

% Ovo se odnosi na izloZenost drzavi, bankama i privrednim druStvima, dok se kod izlozenosti stanovnistvu
klijenti se grupiSu u segmente, a onda se koristi jedna¢ina BRW za definisanje potrebnog Kkapitala za svaki
segment.

% Svaka od procena PD mora da predstavlja konzervativni pogled na dugoro¢ni prosedan PD za dati rejting i
mora da se zasnhiva na istorijskom iskustvu i empirijskim podacima.

¥ LGD se utvrduje na nivou pojedinacne transakcije, a zavisi od osnovnih karateristika transakcije, kao npr
prisustvo kolaterala ili subordinacije. LGD se moze utvrditi na dva nadina: prema osnovnom pristupu na osnovu
propisanih procenata (za prioritetni dug 45%, a za sav ostali dug 75%), a u skladu sa naprednim pristupom,
banke moraju same da utvrde nivo LGD-a. Ukoliko postoji transakcija obezbedena odredenim vrstama
kolaterala, primenjuje se metodoloski pristup umanjenja vrednosti (engl. haircut).

® Kod osnovnog pristupa propisan je na¢in utvrdivanja EAD, dok u sludaju naprednog pristupa, banka ima
obavezu da primenom propisanog okvira procenjuje nivo EAD. U najveé¢m broju slucajeva, EAD je jednak
nominalnoj vrednost neke izloZenosti, izuzev u slu¢aju vanbilansih stavki u vidu preuzetih obaveza, kod kojih je
neophodno da se izvrsi procena buduceg kori§¢enja odobrenih, a neiskori§¢enih sredstava, koja ¢e se ukljuciti u
EAD.
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BRW = 976.5 * N(1.118 * G(PD) + 1.288) (1 + 0.0470 * (1 — PD)/)D"0.44)

Izraz N(y) obelezava kumulativhu funkciju distribucije za standardnu normalnu slucajnu
promenljivu, a izraz G(z) obelezava inverznu kumulativhu funkciju distribucije za
standardnu normalnu slu¢ajnu promenjivu. Nivo pouzdanosti uklju¢en u funkciju
ponderisanja rizika je 99.9%.

2.4.2.2. Napredni IRB pristup

Sofisticirane banke se podsticu da predu sa osnovnog na napredni IRB pristup. Primarni
razlog za ovakav podsticaj je dozvola da banke Koriste stvarne LGD iz iskustva umesto
fiksnih regulatornih predpostavki LGD-a. Stvarnost pokazuje da je istorijski LGD za
izlozenosti bankama znatno nizi od 50%° i stoga se o¢ekuje da prelazak na napredni IRB
pristup umanji potrebu banka za kapitalom za 2-3%. Ipak dozvola za koris¢enje stvarnog
LGD-a je u saglasnosti sa dodatnim skupom minimalnih zahteva koji opredeljuju efikasnost
informacionih sistema banaka u odrzavanju podataka o LGD-u.

Jo§ jedno prilagodavanje osnovnog pristupa je uklju¢ivanje prilagodavanja za M. Napredni
IRB pristup dozvoljava banci da koristi sopstvene procene kreditnog rizika radi
prilagodavanja PD, LGD i EAD za kolateral, kreditne derivate garancije i bilansni netting.
Ponderi rizika za MTM napredni pristup se racunaju na slede¢i naéin:

RW = (LGD/50)xBRW (PD)x[1 + b(PD)x(u — 3)]

gde je:
b(PD) = [0,0235x(1 — PD)] / [PD*** + 0,0470x(1 — PD)]

a BRW se definiSe u jednacini u osnovnom IRB pristupu.

Efekat (1 + b(PD) = (M(—3)), prilagodava rizik kredita za njenu dospelost.40 Za instrumente sa
duzim dospe¢ima prilagodavanja za dospece se povecavaju za visoko rangirane duznike
(nizak PD). Intuicija je da je dospelost najznacajnija za visoko rangirane duznike posto se oni
mogu kretati samo u jednom pravcu (opadanje kreditnog kvaliteta) i §to je duze dospece
kredita veca je verovatnoca. Za nisko rangirane duZnike koji su blizu neizvrSenja obaveza,
prilagodavanje za dospelost nece biti toliko od znacaja, posto oni mogu biti blizu neizvrSenja
obaveza bez obzira na duzinu dospeca kredita.

¥ Carty (1998) nalazi da je srednja vrednost LGD za prioritetni neobezbedeni (obezbedeni) bankarski kredit
21% (13%). Carey (1998) nalazi srednju vrednost od 36% za portfolio netrzisnih plasmana. Asanow i Edwards
(1995) nalaze 35% LGD za komercijalne izloZenosti.

0 Ovo moze ukljucivati prilagodavanje za usaglaSavanje se trziStem. Ipak, ovo prilagodavanje u Bazelu Il ne
ukljucuje tranzicioni rizik (opadanje kreditnog kvaliteta) i rizik razlike u prinosu (promena u trzisnoj ceni
kreditnog rizika) kao komponente potpunog modela usaglaSavanja sa trziStem. Takode postoji i alternativna
specifikacija b(PD) prilagodavanja na osnovu predpostavki modela neizvrSenja obaveza.
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3. STATISTICKE METODE MODELIRANJA KREDITNOG RIZIKA

Nasuprot ranijeg perioda, tokom kojeg je kreditni rejting predstavljao samo PD, novi trendovi
su ga pretvorili u metod procene ocekivanog gubitka od kreditnog rizika. Modeli kreditnog
rizika, dakle, sada pruzaju informacije, kako o PD, tako i o visini LGD. Bazel Il okvir zahteva
da se, kada se statisticki modeli koriste u rangiranju, obezbedi sveobuhvatna metodologija
koja pruza detaljan iskaz i opravdanje hipoteza koje se uspostavljaju, detaljno opisuje izvore
podataka koji se koriste za procene rejtinga i trendove, kao i obrazloZenje matematickih i
empirijskin osnova dodeljivanja procena PD rejtinzima za pojedinacne duznike. Ostali
zahtevi podrazumevaju uspostavljanje rigoroznog statistickog procesa, ukljucujucéi testove
performansi van vremena (engl. Out of time testing)** i van uzorka (engl. Out of sample
testing), kao i obezbedenje zdravih osnova za validaciju izabranih nezavisnih promenjivih.
Ovo predstavlja neophodnu infrastrukturu za efektivno modeliranje rizika. Modeli kreditnog
rizika, s obzirom na namenu, moraju da budu prediktivni, umesto da se samo oslanjanju na
istorijske podatke.*” U tom kontekstu, zna¢ajna paZnja se mora posvetiti raspolozivosti i
strukturiranju podataka. Rejting agencije, banke i ostala lica koja koriste pristupe zasnovane
na statistickim modelima za procenu kreditnog rizika, moraju da imaju veoma kvalitetne i
Siroke baze podataka. Baze podataka moraju da obuhvataju: dogadaje kreditnog rizika, rejting
istorije, PD vezane za rejtinge, migracije rejtinga, metodologiju koja se koristila, tlpove
podataka, datume rangiranja i dr. Cinjenica je, medutim, da su ograni¢ene informacije®
univerzalni problem svih modela rizika. lako su paramatri modela kreditnog rizika zasnovani
na istorijskom iskustvu isti moraju da budu orijentisani ka predvidanjima, $to je konzistentno
sa prvim principom validacije, tako da nedostatak podataka nije ograni¢enje za primenu ovih
modela. Banke dakle moraju da budu spremne da i u takvim situacijama razviju modele koji
bi se mogli primenjivati.

Mora da se bude veoma pazljiv sa statistickom informacijom. Postojanje greSaka u
statistickim rezultatima su posledica privida visoke preciznosi i relevantnosti statistiCkih
informacija. Pored toga, pristutno je i pitanje interpretacije statistickih informacija, odnosno
potencijalnog precenjivanja ili podcenjivanja rezultata. Pitanje utvrdivanja uzorka je takode
bitno. Neadekvatan pristup utrdivanju uzorka, gde se Kkoriste premali, pristrasni ili
nerelevantni uzorci, je ¢esto osnov pogreSnih statistickih rezultata. Obzirom da se radi o
statistickim analizama, procene se vrSe na osnovu uzorka koji mora da bude dovoljno veliki
kako bi se obezbedila statisticka znacajnost.

Standardi Bazela II predvidaju da IRB model bude tako kreiran da mora da bude prikladan za
primenu naprednijih i kompleksnijih analiza** neophodnih npr. za merenje interne
adekvatnosti kapitala, kao i za obelodanjivanje svih relevantnih podataka.

* Videti poglavlje 5.2 disertacije

*2 Trenutne PD su osnovni element modeliranja, ali je vaZnija sposobnost procene buduéih DR.

*® mali broj podataka o prelasku u status neizvrienja obaveza, a posebno u klasama koje ozna¢avaju nizak nivo
rizika i kratak istorijski period posmatranja.

* Pod ovim se moZe podrazumevati npr. kreditni VaR, iako pojedini regulatori ne priznaju trenutno VaR kao
meru kreditnog rizika. Argumentacija je da je model i informacije koje isti koristi ¢esto nepouzdane. Interni
podaci, u tom smislu, nisu uvek prikupljeni u potrebnom formatu, eksterni podaci mogu da budu nerelevantni za
domicilno trzite, a informacije o uticaju makroekonomskih faktora mogu da budu neprecizne, kreditni prinosi
teZze da budu pomereni i sa debelim repovima distribucije, te Monte Carlo simulacija moze da bude prikladna
alternativa proceni kreditnog rizika. Kreditni VaR zahteva utvrdivanje korelacija, te podelu na privredne grane, a
¢injenica da se veoma &esto rapolaze sa malo bazom podataka, vodi koncetraciji pre nego diversifikacije kojoj se
tezi primenom modela kreditnog VaR-a.
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3.1. Proces i metode utvrdivanja uzorka

StatistiCke analize se primenjuju na uzorak koji se kreira iz definisane populacije, pri ¢emu se
populacijom smatraju svi elementi sa karateristikom koja se analizira, a koji ne moraju biti isti
kao populacija o kojoj se zeli informacija.

Proces utvrdivanja uzorka se sastoji iz vise faza:
- definisanje populacije;
- Uspostavljanje okvira utvrdivanja uzorka;
- Uspostavljanje metoda utvrdivanja uzorka;
- definisanje veli¢ine uzorka;
- implementacija plana utvrdivanja uzorka;
- utvrdivanje uzorka i prikupljenje podataka;
- revizija procesa utvrdivanja uzorka.

U praksi se koriste dve osnovne vrste pristupa utvrdivanju uzorka: pristupi na osnovu
verovatnoce i koji se ne zasnivaju na verovatnoci. Prvi pristup podrazumeva da svi elementi u
populaciji imaju mogucnost izbora, a verovatnoc¢a izbora moze da se izracuna i razlicita je od
nule. Utvrdivanje uzorka koje se ne zasniva na verovatno¢i vrsi se na osnovu raspolozivosti
elemenata populacije ili ekspertskoj proceni reprezentativnosti istih, odnosno elementi se
biraju na nacin koji nije sluc¢ajan. Prednost uzorkovanja na osnovu verovatnoce je $to se
greska uzorkovanja moze izradunati.*> Kada se primenjuju na populaciju, rezultati se iskazuju
kao plus/minus greska uzorkovanja. Posledica utvrdivanja uzorka koje nije zasnovano na
verovatno¢i je da se nepoznat deo populacije iskljucuje.

Utvrdivanje uzorka (uzorkovanje) na osnovu verovatnoc¢e obuhvata slede¢e metode:
- slucajno uzorkovanje;
- sistematsko slu¢ajno uzorkovanje;
- stratifikovano uzorkovanje;
- viSestepeno uzorkovanje.

Utvrdivanje uzorka koje se ne zasniva na verovatno¢i obuhvata sledec¢e metode:
- prikladno uzorkovanje;
- uzorkovanje na osnovu procene;
- kvota uzorkovanje
- panel uzorkovanje.

3.1.1. Metode na osnovu verovatnoce

Sluéajno uzorkovanje je najosnovnija forma uzorkovanja na osnovu verovatnoce. Svaki
element populacije ima jednaku Sansu da bude izabran. Uzorak n elemenata koji su izabrani iz
populacije naziva se slu¢ajnim ukoliko svaki drugi uzorak iste veli¢ine iz populacije ima
jednaku verovatnocu izbora. Slucajno uzorkovanje se primenjuje kada je populacija mala,
homogena i odmah raspoloziva. Svim elementima se dodeljuje ista verovatnoca izbora, a one
se potom mogu koristiti za zakljugivanje vezano za populaciju iz koje se uzorak kreira.*®
Svakom elementu se dodeljuje broj, te se nasuminim izborom brojeva kreira uzorak.
Pristrasnost je prisutna u vidu precenjivanja ili podcenjivanja odredenih segmenata
populacije. Nedostatak ovakve vrste uzorkovanja je da je isti nepraktiCan u slucaju velike
populacije.

** Greska uzorkovanja predstavlja stepen do kojeg se uzorak moze razlikovati od populacije.
* Uzorkovanje koje se ne zasniva na slu¢ajnom izboru, obi¢no je pristrasno (engl. biased) u pogledu izbora.
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Sistematsko slucajno uzorkovanje Se zasniva na organizovanju ciljne populacije prema
odredenom kriterijumu i izboru elemenata prema odredenim intervalima (izbor svakog n-tog
elementa, gde je n = veliCina populacije/veli¢ina uzorka). Pocetak intervala nije pocetak
liste elemenata, ve¢ slu¢ajno izabrani element od prvih n elemenata. Ova vrsta uzorkovanja
moze biti pristrasna ukoliko inherentna periodi¢nost u populaciji koincidira sa periodikom
izbora.

Stratifikovano uzorkovanje je ¢esto koris¢eni metod uzorkovanja koji se superioran u odnosu
na slu¢ajno uzorkovanje, posto umanjuje gresku uzorkovanja. Ukoliko populacija obuhvata
odredeni broj kategorija, ista se moze podeliti u odgovarajuée stratume. [z svakog stratuma,
kao posebnog segmenta portfolija, se potom utvrduje dovoljno veliki uzorak, primenom
opisane metode slucCajnog izbora, pri ¢emu dovoljna veli¢ina oznacava veli¢inu uzorka
dovoljno veliku za razumno pouzdanu ocenu da stratum predstavlja populaciju. Stratifikovano
uzorkovanje se koristi kada jedan ili viSe stratuma u populaciji imaju mali broj neizvrSenja
obaveza relativno posmatrajuéi u odnosu na ostale stratume. Ovim se osigurava
proporcionalna zastupljenost svakog stratuma u uzorku. S obzirom da svaki stratum
predstavlja poseban deo populacije, moguce je i koris¢enje razli¢itih metoda uzorkovanja kod
razli¢itih stratuma. Nedostaci su da je neophodna priprema okvira za svaki stratum posebno,
kao i da je u nekim slu¢ajevima neophodan veci broj elemenata u populaciji nego kod ostalih
metoda.

Primer viSestepeno uzorkovanja je Kklaster uzorkovanje. U prvoj fazi, vr§i se podela
populacije na klastere?’, zatim se u drugoj bira uzorak klastera, a u tre¢oj, u okviru tih
klastera, moze da se izabere uzorak elemenata ili koriste svi elementi izabranih klastera.

Panel uzorkovanje se zasniva na slu¢ajnom uzorkovanju u odredenom trenutku, a potom
ponavljanju istog metoda u viSe trenutaka u vremenu. Prikladan je za analize velikih baza
podataka.

3.1.2. Metode koji nisu zasnovane na verovatnoci

Prikladno uzorkovanje koristi se kada je u kratkom vremenskom periodu potrebna
aproksimativna procena. Korisiti se obi¢no prilikom preliminarnih procena okvrinih rezultata,
kada se ne Zeli ulazak u kompletniju, ali i pouzdaniju procenu. Prikladno uzorkovanje
podrazumeva izbor uzorka iz onog dela populacije koji je najraspoloziviji. Koris¢enjem
ovakvog uzorka se ne moze utvrditi nau¢no zasnovan zakljucak, s obzirom da isti nece biti

dovoljno reprezentativan.

Uzorkovanje na osnovu procene je metod kod kojeg se ekspertski bira uzorak na osnovu
sopstvene procene analitiGara. Ovo predstavlja prosirenje prikladnog uzorkovanja.”® Kada se
koristi ovaj metod, mora postojati pouzdano uverenje da izabrani uzorak adekvatno odslikava
karakteristike populacije.

Kvota uzorkovanje predstavlja ekvivalent stratifikovanog uzorkovanja, gde se isto prvo
identifikuju stratumi i njihova proporcija u populaciji, a zatim se, za razliku od stratifikovanog
uzorkovanja gde se izbor vrsi slu¢anim metodom, koristi prikladno ili uzorkovanje na osnovu
procene za dobijanje potrebnog broja elemenata iz svakog stratuma.

*" Klaster predstavlja segment populacije koji obuhvata skup homogenih elemenata, npr. geografsko podrugje.
*8 Izbor elemenata populacije za uzorak moZe npr. da se vrii isklju¢ivo iz jednog regiona iako podaci u
popupaciji obuhvataju celu zemlju.
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3.2. Univarijantna analiza

Regresiona analiza predstavlja statisticki alat pomocu kojeg se utvrduje da li se promene u
jednoj (zavisnoj) promenjivoj, mogu objasniti i predvideti kao funkcija druge (nezavisne) ili
drugih promenjivih.

Univarijantna regresija podrazumeva ispitivanje uticaja promene jedne (jednostavna regresija)
ili visSe (viSestruka regresija) nezavisnih promenjivih na jednu zavisnu promenjivu.

3.2.1. Jednostavna linearna regresija

Ukoliko se zavisna promenjiva definise kao Y, a X kao nezavisna promenjiva, najednostavniji
statistiCki model moZe objasniti Y kao funkciju X u vidu linearne regresije. Linearna regresija
definise linearni odnos izmedu promenjivih Y i X i za svaki par promenljivih (x;, y;) ovo se
moze iskazati na sledeé¢i na¢in: y; = a + fx; + & (i = 1,2,...,n), gde je a presek
regresione funkcije, B je koeficijent nagiba regresione funkcije (regresioni koeficijent)®, a
&; slucajna greska regresione funkcije (rezidual), vezana za obzervaciju i.

Pretpostavke linearne regresije su sledece:
- vezaizmedu X 1Y je linearna;
- varijanse reziduala o2 su konstantne za sve vrednosti X (homoskedasti¢nost);
- greSke vezane za razliCite obzervacije su nezavisne jedna od druge;
- nekorelisanost reziduala sa x; vrednostima;
- normalna distribucija reziduala.

Regresiona funkcija ima dva osnovna dela, regresionu liniju i greSku. Regresiona linija se
moze dobiti na osnovu empirijskih podataka, dok greska opisuje kako regresiona linija
aproksimira zavisnu promenljivu. Regresiona linija je linearna funkcija: y; = a +
bx; (i = 1,2,...,n),9de J; oznafava prilagodenu i vrednost zavisne promenljive,
obracunatu na osnovu i vrednosti nezavisne promenjive x;. Greska predstavlja, za svaku
obzervaciju y;, razliku izmedu te vrednosti i odgovarajuc¢e vrednosti prilagodene regresionoj
|iniji}7i:8i =Y — 5}1'.

Svaki rezidual se moZe objasniti kao deo odgovarajuce vrednosti koji nije objasnjen linearnim
odnosom sa nezavisnom promenjivom. U slucaju linearne regresije dovoljno je obracunati
keoficijente a i B na osnovu raspolozivih podataka. Za ovo se najéeSce koristi metod
najmanjih kvadratnih odstupanja (engl. Ordinary least square — OLS)® ili procena
maksimalnog o&ekivanja (engl. Maximum likelihood estimation — MLE)". Time se bira prava
linija koja minimizira sumu kvadrata gresaka prilagodavanja (engl. Residual sum of squares -

RSS):
RSS = i el = i()’i -y = zn:()’i —a— px;)?
i=1 i=1 i=1

Za ¢ se pretpostavlja da je nezavisna identicno normalno distribuirana slucajna promenjiva sa
srednjom vredno$éu 0 i varijansom o2. Utvrdivanje minimuma RSS se vr$i re§avanjem tzv.
normalnih jednacina, a na osnovu izvoda RSS funkcije. Paramtri « i S dobijeni primenom
metode OLS jednaki su:

* Kada je B > 0 regresiona linija ima pozitivan nagib, a u obrnutom slu¢aju negativan.

%0 Metod prilagodavanja modela rapoloZivim podacima kroz procenu nepoznatih parametara u modelu linearne
regresije na osnovu minimiziranja sume kvadratnih vertikalnih odstupanja izmedu regresione linije koja je
dobijena linearnom aproksimacijom i stvarnih podataka koji se koriste u linearnoj regresiji.

5! Videti poglavlje 3.7.
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a=Y 2o p >y~ buy
g - <in}’i/("— -2y Xxi/(n— 1)2) _ Cov(X,Y)
Tx/(n—1) — @xi/(n—1))?

gde su uy i uy srednje vrednosti, gy i gy standardne devijacije promenjivih X i Y, a r(X,Y)
korelacioni koeficijent izmedu X i Y.

=X, V)2
" Var(x) DA oy

Standardna greska nagiba, sef, indicira koliko precizno moze da se proceni vrednost.
Kvalitet procene f pod uticajem je varijanse greske, o3, i veliCine varijacije u nezavisnoj
promen;jivoj, Syx: op, = sef; = —2-. U praksi oy nije poznato i mora da se proceni na osnovu

VS
podataka uzorka koja je jednaka je sumi kvadrata reziduala podeljenih sa n — 2 stepeni

(v —7.)2
slobode: s3 = M”:Ty‘) Korenovanjem se dobija standardna devijacija oko regresione linije,

standardna greska procene, odnosno RSS.

Parametri, takode, mogu da se procene i metodom MLE.* U tom slucaju pretpostavka je da
reziduali imaju normalnu distribuciju: &~N(0,02), pa su pojedinaéne vrednosti
yi~N(u;,0%), gde je u; =a+ Bx;. Jednadina ocekivanja jednaka je: L(u;0?) =
[T~ f (vilui, 0%). Logaritmovanjem dobija se logaritam oc&ekivanja ¢iji su rezultat skoro
identi¢ne formule za a i B, izuzev §to se varijansa dobija podelom sa n umesto san—1 u
slu¢aju OLS metode.

Keoficijent determinacije

Regresiona linija podrazumeva odredeni stepen aproksimacije. Neophodno je izmeriti tu
aproksimaciju, a to se bazira na dekompoziciji varijanse zavisne promenjive. Ukupna suma
kvadratnih odstupanja (engl. Total sum of squares - TSS) jednaka je sumi kvadrata
objasnjenih regresijom (engl. Estimated sum of squares - ESS) i RSS.

TSS = RSS + ESS
ili na drugaciji nacin iskazano: Y.(y; — ¥)? = X(7; — ¥)? + X(y; — $:)?. Ukoliko se ovaj
izraz podeli sa n, dobija se sledeée: Var(Y) = Var(Y) + Var(E).
Varijasa zavisne promenjive je podeljena na deo objasnjen regresijom i1 deo koji nije objasnjen
regresijom (rezidualna varijansa). Ovim se dobija osnovni indeks prilagodenosti regesione
linije, koeficijent determinacije, R2, koji se definiSe na slede¢i nadin:

B Var(Y) B Var(E)
" Var(y) B Var(Y)

2

On je ekvivalentan kvadratu koeficijenta linearne korelacije, pa uzima vrednosti izmedu 0 1 1.
Ukoliko je jednak 0, onda je regresiona linija konstanta, a 1 kada je regresiona linija savr§eno
prilagodena (reziduali su jednaki 0). Visoke vrednosti R? indiciraju da zavisna promenjiva
moze da bude dobro predvidena linernom funkcijom nezavisne promenjive.

Prilagodenost regresione linije preporucljivo je dopuniti sa grafickim prikazom iste. Ukoliko
je regresiona linija dobro prilagodena, tacke Y vrednosti treba da budu rasporedenje na
sluc¢ajan nacin oko linije bez uocavanja trendova u njima. Za model koji loSe prilagodava
keoficijent determinacije ée biti mali. R? dakle predstavlja proporciju ukupne varijanse
objasnjenu kroz regresioni model.

52 MLE metod rezultira u varijasi uzorka koja je pristrasna, s tim da kako n raste ova pristrasnost se smanjuje.
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t test i intervali pouzdanosti

Cilj je da se koris¢enjem linearne regresije odredi da li vrednost zavisnih promenjivih moze
da bude obja$njena pomocéu nezavisnih promenjivih. U ovom sluéaju, za dvostrani test
hipoteze uz standardnu gresku f koja se oznacava sa sef3, testna vrednost se dobija na sledeci
nain: ta;, = (8 — Bo)/sef. Interval pouzdanosti se definide kao (1—a): ptsef x tay, gde ¢
predstavlja t distribuciju sa n — 2 stepena slobode. Statisticki test bi imao sledeci oblik:

Hipoteze: Test:

1. HyB1 <0;H,:5,>0 1. Odbaciti H, ukoliko je t > t,,

2. Hy:By=0;H,:p,<0 2. Odbaciti H, ukoliko je t < —t,
3. Hy:By=0;H,;:p,#0 3. Odbaciti H, ukoliko je |t| > tay,

F test i intervali pouzdanosti

Alternativni F test, F = R;“’SSZ L = Zrearesile testira nultu hipotezu, sa n — 2 stepena slobode, da
- reziduala

nijedna od nezavisnih promenljivih nema uticaja na zavisnu promenjivu.*®

Hipoteza: Hy: 5, = 0; Hy: 1 # 0 Test: odbaciti Hy, ukoliko je F > F,
Interval pouzdanosti za 8, koris¢enjem sef se definise kao f + sef X ta,, gde je: sef =
Sk %+Sx—2

3.2.2. ViSestruka linearna regresija

Jednostavni model regresije je samo teorijska pretpostavka. Cesto je neophodno vise
nezavisnih promenjivih kako bi se objasnilo kretanje zavisne promenjive. U ovom slu¢aju
radi se o viSestrukoj regresiji koji ima sledeci oblik:

Vi = a+ Bixi 4 Box? + 4 Buxl + & (i=12,...k);k>n)
gde je &; rezidualna vrednost za koju se pretpostavlja da je nezavisna identi¢na normalno
distribuirana slu¢ajna promenjiva sa srednjom vrenos$éu 0 i varijansom o2, a x;',x?, ..., x"

nezavisne promenjive koje odgovaraju obzervaciji y;.

Kao i u slucaju jednostavnog modela regresije parametri se procenjuju putem OLS ili MLE
metoda. Putem OLS metoda biraju se koeficijenti a, 4, B2, ..., B, KOji minimiziraju RSS.
Koeficijenti se dobijaju putem reSavanja normalnih jednacina. Standardna devijacija modela,
og Se dobija na sledeci nacin:

RSS = Z(yl - 5’!’)2 = Z[yl - ((Z + Elxil + ,ézxiz + -+ ﬁixik)]z

Stepeni slobode su n — k — 1. Jedan stepen slobode se oduzima za presek i jedan za svaku
nezavisnu promenjivu. Ukoliko su sve pojedina¢ne nezavisne promenjive nekorelisane, suma
ESS svake od promenjiva je &ni ESS modela®. Ukoliko su medusobno korelisane, javlja se
tzv. multikolinearnost te je teZe utvrditi mere prihvatljivosti regresije.

Testiranje u slucaju visestruke regresije vrsi se ispitivanjem objedinjenog testa nulte hipoteze
vezano za delimi¢ne nagibe ([, B, ---, Bx) U modelu regresije. Prema ovoj hipotezi, H, =
B1 =P, == P =0, odnosno nijedna nezavisna promenjiva nema nikakvu prediktivnu

TSS—RSS)/k MS ij H
( Vk _ Wregresije o5 n —  — 1 stepeni slobode.
RSS/(n—k-1) MSyeziduala

mo¢. Sprovodi se dakle F test, F =

53U jednostavnoj linearnoj regresiji , ovo znaéi da je nagib jednak 0.
% U slu¢aju visestruke regresije, moZe se raunati sekvencionalna sume kvadrata koja ukazuje na inkrementalni
doprinos ESS-u kada se pojedina¢na nezavisna promenjiva uklju¢i u model.
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Ukoliko je ESS jednako 0, sva predvidanja y vrednosti su jednaka, odnosno nema prediktivne
mo¢i promenjivih.
Hipoteze: Test:

Hy:py =B = =P =0 Odbaciti H, ukoliko je F > F,
H,:najmanje jedan  # 0

Odbacivanje nulte hipoteze ne ukazuje na stepen doprinosa svake od nezavisnih promenjivih,
ve¢ samo da barem jedna od promenjivih ima uticaja na nezavisnu promenjivu, te se mora

proceniti standardna greska svakih od pojedinadanih nagiba, sef8 it

,\ 1
sep; = SR\/Z(XU ~ 37;)2(1 " R?)

gde Rjz predstavlja R? koja se dobija kada x; bude zavisna promenjiva u viSestrukoj regresiji

sa svim ostalim nezavisnim promenjivima. Ovim se ispituje Kkolinearnost, jer ukoliko je

visoka Rj2 je veliko, te je sep; veliko. lzraz —) se naziva inflacioni faktor varijacije, i

(s

ukazuje na uvecanje kolinearnosti zbog odredene nezavisne promenjive.

Merenja prilagodenosti regresione linije ne moze da se meri jednostavnim keoficijentom
determinacije kako se moze desiti da isti tezi maksimalnoj vrednosti 1 samo kroz dodavanje
novih nezavisnih promenjivih u model. 1z tog razloga se koristi prilagodeni koeficijent koji
uzima u obzir broj nezavisnih pomenjivih u modelu (k).

RSS

—k
Raaj =1- nTSS ‘
n—1

Vrednost koeficijenata regresije se moze ispitati primenom t testa.

3.2.3. Logaritamska regresija

Pod pretpostavkom binarne zavisne promenjive Y, gde je Y = 1 ukoliko se dogadaj desio, a 0
u suprotnom slucaju, ukoliko se pretpostavi da se takav dogadaj deSava sa verovatnocom p, a
da postoji k nezavisnih promenjivih X;, X5, ..., X), binarni logisti¢ki model ima sledeéi oblik:

p
ln[(l_p)]=a+ﬁlxi1+,82xl-2+~~+ﬁkxi"+e,-

gde je ¢ rezidual, odnosno greska. Odnos [(1:;17)] se naziva racio Sansi (engl: Odds ratio).

Logaritam racia Sansi, naziva se log Sansi (engl: logodd), odnsono logit. Posto je p
verovatnoca, logaritamski regresioni model se konstruiSe tako da je 0 < p < 1. Linearna
kombinacija nezavisnih promenjivih moze da se krece u intervalu (—oo,4+00). Kako se
verovatnoca kreée izmedu O 1 1, racio Sansi moze imati vrednosti izmedu 0 1 oo.
Logaritmovanjem racija Sansi, vrsi se transformacija koja vrednosti ima u intervalu izmedu
—00 | +00.

Transformacija se moZe formulisati direktno u iskazu verovatnoce p:

1 2 k
ea+ﬁ1xi +B2x{ + -+ Prx;

p(x)=

1+e a+,81xl-1+,82xi2+~-+ﬂkxg(

Paramtear 8 meri stepen asocijacije kretanja nezavisne i zavisne promenjive. Ukoliko je
B > 0 verovatnoca dogadaja se povecava sa nezavisnom promenjivom kojoj odgovara dati
koeficijent, a u obrnutom slucaju se smanjuje. Ukoliko su a i B jednaki O model je
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neinformativan, imajuc¢i u vidu da je verovatnoca jednaka 0.5 u slu¢aju jedne nezavisne
promenjive.

P
1-p)
rezultira u mnoZenju $ansi odredenog dogadaja sa ef, odnosno $anse se ne menjaju kada se
menja vrednost nezavisne promenjive. e (P9 predstavlja efekat nezavisne promenjive na racio
Sansi. Pozitivni koeficijenti vode raciu Sansi ve¢em od 1, a negativni manjem od 1. Kao i u
sluc¢aju linerne regresije, cilj je da se utvrdi vrednost zavisne promenjive koja se moze
objasniti promenama u nezavisnoj promenjivoj. U ovom slucaju testna mera je:

o [ /?l;]
sepf;

gde je sep; standardna greska f;, a ovakva mera ima chi-kvadrat distribuciju sa 1 stepenom
slobode.

;. . v . 1 2 k . , . . ..
Polaze¢i od racia Sansi: = e®thixi+hoxi++Bix | gledi da uvecanje nezavisne promenljive

Takode se moze koristiti objedinjeni test svih nezavisnih promenjivih. U tom slucaju koristi se
testna mera:

G = —2[LL(&@) — LL(& By, B, -, Bi)]

gde je: LL(a) maksimizirana logaritamska funkcija izvesnosti samo sa presekom, a
LL(&, By, B2, -, Bi) maksimizirana logaritamska funkcija izvesnosti sa presekom i svim
nezavisnim promenjivima. G ima chi-kvadratnu distribuciju sa k stepeni slobode.
Odbacivanje nulte hipoteze oznacava da barem jedna nezavisna promenjiva ima uticaj na
zavisnu promenjivu.

Merenje celog modela nije jednostavno kao u slucaju linearne regresije, s obzirom da nije
moguée utvrditi uporedivu meru R?. Ima, medutim, dosta pseudo-R? mera (kao npr. Mc
Fadden-ov R?):

_ LL(&' Bli EZ! ey Bk)
LL(&)

McR?* =1

McR? se kreée u okviru izmedu 0 i 1. Ne moZe se koristiti za uporedivanje modela, ali visi
nivo McR? ukazuje na bolje prilagoden model.

3.3. Multivarijaciona regresija

Ukoliko se regresioni model prosiri na takav nacin da se, pored koriS¢enja viSe nezavisnih
promenjivih kod utvrdivanja zavisne promenjive (rezultata), uklju¢i i mogucénost dobijanja
vise zavisnih promenjivih yy,y,, ..., ¥, Na osnovu istih r nezavisnih promenjivih,
74,2y, ..., Zy, fadi Se 0 multivarijacionoj regresiji.

Svaki od rezultata prati svoj regresioni model:

Yi = PBortBuizi+ -+ Bz + &
Y, = ozt P12zt + Brazr + &
Yp = .BOp + ﬁlpzl + -+ .Brpzr + Ep

gde je Bo1 = a, odnosno presek, B,; do B, koeficijenti nagiba krive regresije, a & =
(81, £ en) ep)' ima ocekivanje jednako 0 i matricu varijansi Y.,x,. Greske vezane sa razli¢itim

rezultatima na istom elementu uzorka mogu da imaju razli¢ite varijanse i mogu da budu
korelisani.

Ukoliko se polazi od uzorka veli¢ine n, matrica Z iman X (r + 1) dimenzija.
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[Yn Y, - ylp]
v [Yz:l y?2 Yz:pJ Ny Yo - Yol
Yoo Yoo - an
gde je Y(;) vektor n rezultata merenja i-te promenjive.
.801 BOZ BOm
Bir+1)xm = lel lez ﬁlsm =By Bz - Bl
Bri Brz = Brm
gde je B;) vektor r + 1 keoficijenata regresije u modelu za i-tu promenjivu.
€11 €12 v &yp &
£ = Sfl Efl Sfp =Fw f@ v fw]= |7
€n1 En1 t Emp &n

gde p-dimenzionalni vektor ¢; ukljucuje reziduale za svaki od p zavisnih promenjivih za j-ti
element.

Model multivariacione linearne regresije ima slede¢i oblik:
Yoxp = Zexme)Ber+vxp T Enxps
E(e) =0, Cov(eq), €qy) = oucl, k=12 ..,p

Nepoznati elementi u modelu su B-+1)xp | Enxp- Procena koeficijenata regresije vezanih za i-

ti rezultat koriS¢enjem samo merenja uzetih iz n elemenata uzorka za i-tu promenjivu.
Koris¢enjem OLS:

B(i:(r+1)xp) = (Z'Z)_lz'y(i)
B =B 3(2) B(p)]=(Z'Z)_1Z'[Y(1) Yoo - Yl

OLS za B minimizira sumu kvadratinh elemenata na dijagonali sume reziduala kvadrata
matrice (Y — z8) (Y — zp) =

[(Ya) — Zlf(l))'(y(n - Zlf(l)) e (Y = Zlf(l))'(Y(p) - fo(p))]
(Yo = ZB) Yy = ZBw)) (Yo = ZB»y) Yoy = ZBwy)
Yoy = ZBw) Yy = ZBy) (Yo = ZBw)) (Yw) — ZBy)

te ista ima najmanji trag (engl. trace), a takode i generalizovana varijansa je minimizovana
putem OLS.

Koriste¢i OLS metodu za predvidanje S utvrduju se predvidene vrednosti i reziduali:
Y =28 =2(Z22)'2Y
E=Y-Y=Y—-Z2D) 2y =[1-2Z2)'Z]Y
Dekompozicija na sume kvadrata se moze prikazati na slede¢i nacin: TSSCP = ESSCP +

RSSCP > Y'Y =YY+ &é gdeje: =YY -YY=Y[I-2(Z2)"Z]Y

3.4. Diskriminaciona analiza

Modeli linearne i logaritamske regresije su, u sustini, skoring modeli, odnosno oni dodeljuju
numericki skor svakoj vrednosti za koju se vrsi predvidanje. Ovi skorovi se mogu koristiti za
utvrdivanje verovatnoce dobijanja rezultata nezavisne promenjive i klasifikaciju rezultata u
definisane klase. Ovaj cilj je posebno vezan za logaritamsku regresiju, gde se predvideni
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skorovi koriste za konverziju u binarne vrednosti rezultata (npr. 0 i 1). Za ovo je neophodno
pravilo u pogledu definisanja praga (engl: Cut-off), a $to se analizira u klasi¢noj teoriji
diskrimacione analize. Izbor izmedu dve klase je obi¢no probabilisticki, odnosno bira se klasa
sa veCom verovatno¢om deSavanja na osnovu raspolozivih podataka. Ovo vodi pravilu na
osnovu ocekivanja, koje dozvoljava da se se dodeljuje rezultat klasi 1 kada su ocekivanja
(Sanse) u korist klase 1 ve¢a od 1 i obrnuto. Logisti¢ka regresija se moze iskazati kao funkcija
logaritmova o&ekivanja (3ansi) te se pravilo diskriminacije® moZe iskazati u formi linearne
regresije, dodeljivanjem i-te obzervacije klasi 1 ukoliko je a + byx;; + byxjy + - -
+b,x;,. > 0 (uslucaju visestruke regresije).

Alternativa logistickoj diskriminacionoj analizi je linearna disktriminaciona analiza, poznata
kao Fisher-ovo pravilo (1936). Zasniva se na pretpostavci da su, za svaku klasu zavisne
promenjive, nezavisne promenjive distribuirane prema multivarijacionoj normalnoj
distribuciji sa matricom varijansi-kovarijansi. U tom slu¢aju, za jednu nezavisnu promenjivu
pravilo dodeljuje nezavisnu promeniivu i klasi 1 ukoliko je:

no (x — J?0)2 " x; (% — Xo) >

0
ng 2s2 52

log

gde su n; i ny broj obzervacija u klasama 1 i 0; x; i x, su srednje vrednosti nezavisne
promenjive X u dve klase, a s2 varijansa X svih obzervacija.

Linearna diskriminaciona analiza se zasniva na proceni linearne diskriminacione funkcije sa
ciljem odvajanja pojedina¢nih grupa (duznika koji ¢e dospeti u status neizvrSenja i onih koji
nece) u skladu sa odredenim karateristikama. Diskriminaciona funkcija ima slede¢i oblik:
S; = Bx;, gde je S; diskrimaciona promenjiva. Procena diskriminacine funkcije se zasniva na
slede¢em principu: Maksimizacija razlike izmedu grupa (dobri i lo$i duznici) 1 minimizacija
razlike u okviru pojedinacnih grupa. Diskriminaciona anliza® je sli¢na linearnoj regresiji,
odnosno proporcije medu koeficijentima regresionog modela su jednake optimalnoj proporciji
u skladu sa diskriminacionom analizom. Razlika je teorijska. Dok su u regresiji karakterisike
deterministicke 1 status neizvrSenja obaveza je realizacija slucajne promenjive, za
diskriminacionu analizu je obrnuta situacija. U njoj su grupe deterministicke 1 karakteristike
diskriminacione funkcije su realizacije slu¢ajne promenjive. Diskriminaciona analiza moze da
koristi jednu 1ili viSe nezavisnih promenjivih kada se radi o viSestrukoj diskriminacionoj
analizi (engl. Multivariate discriminant analysis — MDA). Verovatno osnovna prednost MDA
u problemima klasifikacije je potencijal da analizira celokupan profil objekta umesto
sekvencionalnog ispitivanja individualnih karakteristika (Altman, 2000).

Onovna pretpostavka diskrimacione analize je da se dve populacije (duznici u Statusu
neizvrSenja obaveza 1 oni koji nisu) normalno distribuirane sa razliitim srednjim
vrednostima. Normalne distribucije su onda multivariaciono normalne® i svaki element
predstavlja relevantnu karateristiku kompanije. U logisti¢koj regresiji odredena karakteristika
kompanije ¢e uticati na PD. Uz date karateristike, nesistematske varijacije odreduju da 1i ¢e
kompanija dospeti u status neizvrSenja oabveza. U diskriminacionoj analizi, date su
kompanije koje su dospele u status neizveSenja, a korakteristike iste su onda proizvod
nesistematske varijacije.

% Pravilo logistitke determinante (moze se primenjivati kako na kvantitativne, tako i na kvalitativne nezavisne
promenjive sa viSe od dve nezavisne promenjive kao rezultat).

%% Najpoznatiji primer diskriminacione analize je Altmanov (1968) model Z-scor za predvidanje bankrota
pravnih lica.

°" Kako je ovo nerealno za promenjive koje se obitno koriste u rejting modelima, analiza stabilanosti i
smislenosti koeficijenata ogranicena je na uporedivanje razvojnog i validacionog uzorka.
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Osnova diskriminacione analiza je slede¢a. Ukoliko se pode od razvojnog uzorka koji se
sastoji od N aktivnih drustva i D drustava u statusu neizvrSenja obaveza, da je x? vektor
karakterisitika za druStvo oznaceno sa 1 u grupi aktivnih drustva (drustva koja nisu dospela u
status neizvrSenja obaveza), kod nove obzervacije, cilj je da se odlu¢i da li vektor
karakteristika pripada kompaniji koja ¢e dospeti ili nece u status neizvrSenja obaveza. Koriste
se dva pristupa za navedeno: teorijski pristup i pristup na osnovu testova izvesnosti (npr. kao
MLE). Stvarne srednje vrednosti populacije dve grupe su u, i p;, 2 ozna¢ava matricu
varijansi-kovarijansi, a ¢, i ¢, multivarijante normalne gustine verovatnoce.

Kod teorijskog pristupa odlucivanju, ukoliko pravilo odlu¢ivanja rasporedi kompaniju u
grupu neizvrSenja obaveza (odnosno aktivnih) kada njene karakteristike pripadaju R,
(odnosno R;) mogu se izraCunati verovatno¢e moguéih tipova klasifikacije. Neka je p(ilj)
verovatnoca dodeljivanja kompanije klasi i kada treba klasi j, tada je:

p(ilj) = f ¢jxdx, zai=12,..ij=1.2,..

Ukoliko se sa ¥ ~'(u® — u') oznadi kolona vektor d, kriterijum je da se ispituje da li je
linearna funkcija d'x veca od odredene konstante ili nije. U praksi diskriminaciona analiza
parametara populacije se procenjuje kori§¢enjem razvojnog uzorka, a paramteri procenjeni na
osnovu uzorka se koriste u diskriminacionoj funkciji.

_Zl 1xl’ = Zl 1X

a°
el vy (Z — A=A+ Z(x? — @y (e - ﬁ1)>

Diskriminaciona funkcija ima slede¢u formu:

2||

1
d(x) = 0270 = p*) =S (W0 = pO) T = ™

i rasporeduje kompaniju sa karateristikama x u klasu 1 ukoliko je d(x) = logK i u obrnutom
sluc¢aju u klasu 0, gde je

_ q:¢(0]1)

~ qoc(1]0)

gdesuc(0|1) (c(1]0)) ocekivani troskovi pogresne klasifikacije.

Drugi pristup (Anderson, 1984) je koris¢enje MLE pristupa. Uz dat uzorak aktivnih
kompanija i njihove karateristike, potrebno je obra¢unati MLE za p,, ¢, 1 2 pod hipotezom da
obzervacija x pripada klasi 1 i zatim klasi 0. Na osnovu toga koja je izvesnost veca vrsi se
rasporedivanje u klasu 0 ili 1. Nedostatak ovakvog pristupa je Sto se ne dobija rezultat u
pogledu PD*, ve¢ samo raspodela u klase.

% Verovatno¢a se moze utvrditi putem Bajesove teoreme, pod uslovom da je poznata zajednicka distribucija
kompanija u populaciji. Verovatno¢a se oznacava sa q;, a neka je Y indikator neizvrSenja obaveza. Ona iz

Bajesova teoreme sledidap(x) = P[Y = 1|X = x] = W

distribucije. Moze da se uspostavi veza sa logistickom regresijom kori§¢enjem:

gde je ¢; gustina verovatnoce N (u;, 2)

P _ 21p1(x)
1-p(®)  dopo(x)
uklju¢i u izraz za multivariacionu normalnu gustinu verovatnoce: logit(p(x)) = logit(ql) + (x -

EE) I -0 a = logit(ql) = (M) BTN — ) B =27(u' ") dobija se PD pod

uslovom datih karakteristika koja je sli¢na logit modelima.

i kada se
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3.5. Statisticke distribucije verovatnoce

Obzirom da je kvantifikacija rizika, kao sume angazovanog kapitala koja zavisi od
distribucije verovatnoce potencijalnih gubitaka, u osnovi merenja i upravljanja rizikom,
potrebno je utvrditi na koji nacin se moze do¢i do distribucije 1 kako se ona moze definisati. U
ovom delu disertacije izvrSi¢e se definicija distribucije verovatnoée i statistiCkih mera i
tehnika koje se koriste u merenju rizika, a koje ¢e se koristiti u daljem tekstu disertacije.

Distribucija gustine verovatnoce definisana je njenim parametrima. Kako bi se isti utvrdili
neophodno je koris¢enje odredenih alata za procenu:
- Uporedivanje empirijskih podataka naspram funkcija kumulativne verovatnoce;
- Kori¢enje sistema jednakosti koji odgovara broju neophodnih parametara;
- Metodi optimizacije koji maksimizuju ili minimizuju odredenu funkciju, kao npr. OLS
ili MLE.

Funkcija gustine verovatnoce je jednakost koja daje vrednost gustine verovatnoce u zavisnosti
od moguce vrednosti slu¢ajne promenjive i parametara kao Sto su srednja vrednost,
standardna devijacija, zakoSenost i dr. (Marrison, 2002). Ovo omogucava da se zna kompletna
distribucija verovatnoc¢e bez pribavljenja velikog broja podataka. Gustina verovatnoée bi se
definisala kao verovatnoca da ishod padne u odredeni okvir vrednosti podeljena sa Sirinom
okvira (w): p,=P/w gde je P =n,/N. Iz gustine verovatno¢e moZe da se izracuna
kumulativna verovatnoca koja predstavlja verovatno¢u da ¢e slucajna promenjiva da padne
ispod neke zadate vrednosti. Kumulativna verovatno¢a se moze dobiti mnozenjem gustine
verovatnoce svake pojedinacne grupe odnosno okvira vrednosti sa Sirinom okvira kako bi se
dobila verovatno¢a grupe. Sumiranjem svih verovatnoca vrednosti ispod ili jednakih datoj

1
vrednosti dobija se kumulativna verovatnoca: CP(Xi ) = WZ P,
k=1

Postoji nekoliko distribucija koje se obi¢no koriste u merenju rizika: normalna, log-normalna,
beta distribucija, gama distribucija, eksponencijalna distribucija, Pareto distribucija i Weibull-
ova distribucija

3.5.1. Normalna distribucija

Normalna distribucija je takode poznata kao Gausova distribucija ili Gausovo zvono. To je
distribucija koja se obi¢no koristi za opisivanje slucajnih promena u trzisnim faktorima rizika,

kao $to su kursevi, kamatne stope i cene hartija od vrednosti. Moze da se prikaze u slede¢em
obliku:

2
1 e_((x u))

202

flx] =

2no

gde f[x] predstavlja gustinu verovatno¢e za promenljivu koja uzima vrednost x, 7 je
matematicka konstanta priblizno jednaka 3,14159, e je matematiCka konstanta (osnova
prirodnog logaritma) priblizno jednaka 2,71828, u je aritmetiCka sredina normalne slucajne
promenjive, a o standardna devijacija normalne slucajne promenjive. U okviru funkcije
gustine verovatnoce viSe se koristi integracija nego sumiranje kako bi se dobila funkcija
gustine verovatnoce:

Fx)=PX <x)= fx flx)dx

gde f(x) predstavlja simbol koji se koristi za integraciju, a x je gornji limit integracionog
intervala. Kumulativna verovatnoca daje podatak o verovatnoc¢i da slu¢ajna promenljiva ima
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vrednost manju od x. Ukoliko je u = 0 i o = 1, distribucija se naziva standardna normalna
distribucija. Normalna distribucija je simetricna oko srednje vrednosti. Ovo implicira
normalno distribuiranu slu¢ajnu promenjivu koja ima nultu zakosenost i medianu i modus koji
su jednaki srednjoj vrednosti.

3.5.2. Log-normalna distribucija

Log-normalna distribucija koristi se za opisivanje promenjivih koje ne mogu da imaju
negativnu vrednost, kao $to su kamatne stope ili cene akcija. Kada promenljiva ima log-
normalnu distribuciju, onda logaritam promenjive ima normalnu distribuciju. Za kontinuelnu
sluajnu promenjivu gde je 0 < x < oo, funkcija gustine verovatnote log-normalne

distribucije ima sledeci oblik:
x 2
L (o)
xBN2m 2p2

Srednja vrednost je jednaka a exp Gﬁz), a standardna devijacija a./(cz — c) gde je c = expp?.
Parametri se mogu procenjivati primenom MLE pristupa:

@ = exp (ZX0,logX;) i f = [ =] B, (logx; — loga)?

f&) =

1
(n-1)

3.5.3. Beta distribucija

Beta distribucija je korisna za opisivanje gubitaka od kreditnog rizika, koje su tipi¢no visoko
pomerene (visok kurtozis). Funkcija gustine verovatnoce kontinuelne promenjive x koja prati
beta distribuciju ima sledeci oblik:

a-1c1_x\B- .
fx) = % gde je: B(a,pB) = fol u* (1 —uw)ftdu, a>0,8>0

Za beta distribuciju potrebno je definisati ¢ i £ parametre, koji su funkcije standardne
devijacije i srednje vrednosti. Srednja vrednost beta distribucije se dobija na slede¢i nacin:

_a T _ aB . . .. . v .
n=gp @ standardna devijacija: o = /7(% apery Darametri ove distribucije se izraCunavaju

na slede¢i naéin:
21— s 5 u@-p?
=————ulf=——"5~+@-1)

o2 o2

IS

3.5.4. Gama distribucija

Za kontinuelnu slu€ajnu promenjivu gde je 0 < x < oo, funkcija gustine verovatnoc¢e gama
distribucije ima sledeci oblik:

x\f-1 x

&) ew(-3)

al'(B)
gde je « > 0 parametar skale, a § > 0 parametar oblika I" () gama funkcija:

fG) =

[oe]

rp) = f exp (—w)uf~ldu

0
Srednja vrednost je jednaka af3, a standardna devijacija, zakosenost i pomerenost (kurtosis)
JJ a?pB. Parametri se mogu procenjivati na osnovu uzorka:

gde je o standardna devijacija uzorka.
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3.5.5. Eksponencijalna distribucija

Za kontinuelnu slucajnu promenjivu gde je 0 < x < oo, funkcija gustine verovatnoce
eksponencijalne distribucije ima slede¢i oblik:

1 x
f&x) = 2 %P (— E)
gde je a parametar veli¢ine. Srednja vrednost i standardna devijacija su jednake toj vrednosti,
dok je mediana jednaka log2, a modus 0. Parametar se moze proceniti MLE metodom.

3.5.6. Weibull-ova distribucija

B-1
Slu¢ajna promenjiva X sa funkcijom gustine verovatnoée f(x) = (ﬁﬁ;ﬁ

) exp_(x/“)ﬁ, za

x > 0 ima Weibull-ovu distribuciju sa parametrom veli¢ine @ > 0 i parametrom oblika
B > 0. Za uzorak od n obzervacija x, procena se moze izvrSiti na slede¢i nadin: @ =

1
i

3.6. Intervali pouzdanosti, nivo pouzdanosti i percentil

= X o1
exp (Y— 13’)’ gde je: X = - tiln|ln

- 1
l|Y=; v lnx;

Intervali pouzdanosti omogucavaju da se sa odredenim nivoom sigurnosti da iskaz o vrednosti
koju ¢e promenljiva da uzme.>® Obrnuto posmatrano od nivoa pouzdanosti je percentil
odnosno moguénost da ¢e rezultat biti ispod odredenog nivoa ima definisani procenat Sanse da
se dogodi.

Finansijske institucije koriste razli¢ite nivoe pouzdanosti za razliite analize. Izbor nivoa
pouzdanosti zavisi prvenstveno od svrhe za koju se analiza koristi.*° Umesto fiksiranja jednog
nivoa pouzdanosti, banke koriste viSe nivoa pouzdanosti i viSe perioda predvidanja. U biranju
nivoa pouzdanosti banka treba da razmotri rezultate koji su dovoljno visoki da bi bili znacajni,
ali takode 1 koji se dovoljno Cesto pojavljuju da bi bili uocljivi. Problem sa vis§im nivoima
pouzdanosti jeste da Cini rezultate koji prevazilaze prag vrednosti relativno retkim, te je
potrebno povecanje uzorka radi dobijanja validnih rezultata.

Kada se meri kreditni rizik ili potrebe za kapitalom preporuéljiva je primena 99% ili viseg
nivoa pouzdanosti iz razloga sniZzavanja verovatnoce nastupanja rizika. Nasuprot tome
ukoliko se mere rizika koriste samo za poredenje rizika razli¢itih trziSta onda izbor nivoa
pouzdanosti nije toliko bitan. Prikladan nivo pouzdanosti kada se procenjuju potrebe za
kapitalom zavisi od stava menadZzmenta prema riziku povezanim sa ekstremnim dogadajima.
Sto oni iskazuju veéu averziju prema riziku, pridavaée vise znacaja kapitalu za pokride
negativnih ishoda, odnosno gubitaka. Visi nivoi kapitala bi¢e postignuti izborom visih nivoa
pouzdanosti. Visi nivoi pouzdanosti impliciraju viSe vrednosti mere rizika ili uzi okvir
intervala pouzdanosti, obzirom da podrazumevaju vece faktore nivoa pouzdanosti (« ), Koji
figuriraju u testiranju regresije prilikom modeliranja kreditnog rizika.

Ukoliko se pretpostavi normalnost, mera koja koristi nivou pouzdanosti se moze vrlo lako
transofrmisati iz jednog u bilo koji drugi nivo pouzdanosti u zavisnosti od potreba
izraCunavanja (primena kod trziSnih rizika, dok je kod kreditnih rizika ograni¢eno
primenljivo).

% Npr. verovatnoc¢a da ¢e x biti izmedu a i b data je funkcijom gustine verovatnoée, tako da ako se posmatra
standardna normalna distribucija, postoji 95% pouzdanosti da ¢e slucajna promenljiva pasti u rasponu +/- 1.64,
§to znaci da je za ovu promenljivu 95-0 procentni interval pouzdanosti +/-1.64.

% Svrhe mogu biti npr.: testiranje rezultata regresije kod modeliranja kreditnog rizika, testiranje VaR sistema,
utvrdivanje internih potreba za kapitalom, izvestavanje ili poredenje sa drugim institucijama.
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Interval pouzdanosti (BCBS, 2005) u slucaju kreditnog rizika je fiksiran na 99.9%, u
kontekstu IRB pristupa, tj. ocekuje se da institucija pretrpi gubitke koji prevazilaze nivo Tier
11 Tier 2 kapitala u proseku jednom u hiljadu godina. Visok nivo pouzdanosti je izabran da
Stiti od gresaka procene, koje se mogu desiti prilikom interne procene parametara modela, kao
I ostalih neizvesnosti u modelu.

3.7. Procena maksimalnog ocekivanja

Najjednostavnije opravdanje procena maksimalnog ocekivanja (engl. Maximum likelihood -
ML) procene je promptna intuitivna privlacnost dodeljivanja vrednosti nepoznatim
parametrima koji maksimiziraju verovatnocu dogadaja koji su se stvarno dogodili (Cramer,
2008). Metodi maksimalne izvesnosti razmatraju izvesnost modela, koji je u parametarskom
slucaju, zajedniCka gustina verovatno¢e promenjive X, iskazana kao funkcija nepoznatih
parametara, :

p@i0) = | [pCs0)

gde se pretpostavlja da je x diskretna promenjiva. Isti izraz stoji i za kontinuelni sluc¢aj, s tim
da se p menja sa f. Ukoliko se Kkoristi parametraski model, pretpostavlja se da model ima
preciznu formu, a da su jedine nepoznate vrednosti parametri. Stoga je izvesnost funkcija
parametra 8. Metodi maksimalnog ocekivanja sugeriSu da se kao procene nepoznatog
parametra 6 koriste vrednosti koje maksimiziraju p(x; 8) u odnosu na 8. ML bira vrednost
parametra koja ¢ini posmatrane podatke najizvesnijim pod pretpostavljenim statistickim
modelom. Vrednosti koje se generiSu koriS¢enjem ML metoda nazivaju se procenjivaci
maksimalne izvesnosti. One se mogu koristi za utvrdivanje intervala pouzdanosti, uz
prepostavku normalne distribucije procenjivaca u slucaju velike baze podataka. Onda se MLE
mozZe iskoristiti za dobijanja asimptotskog intervala pouzdanosti.

(T — 21_ay NVarT, T + z,_a; NVIT )

gde je VarT asimptotska varijansa, zy-ay, je 100(1 — “/2) percentil standardne normalne

distribucije. U slu¢aju normalne distribucije, estimator za u je srednja vrednost uzorka,
X =n"1Y X;. Sledi da interval pouzdanosti za srednju vrednost uz pretpostavku poznate
varijanse o2 ima slede¢i oblik:

2
()? —zy_ay VarX,X + Zl_a/Z\/ Var)?) gdeje VarX = %

Uobicajeno se pretpostavlja interval pouzdanosti od 95%, pri kojem je z; _a /= 1.96.
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4. 1ZGRADNJA | IMPLEMENTACIJA INTERNOG SISTEMA
RANGIRANJA

4.1. Pristupi procene kreditnog rizika

U poslovnoj praksi postoji vise modela procene kreditnog rizika. Podela se vrsi na:
heuristiCke modele, statisticke modele i uslovne modele. Pored navedenih osnovnih modela,
mogu se javiti 1 modeli zasnovani na kombinaciji pristupa dva ili viSe osnovnih modela.
Opisani modeli se koriste za ocenu (rangiranje) duznika, a u kontekstu procene parametara
kreditnog rizika relevantnih u primeni sistema u skladu sa Bazel Il standardima zasnovanih na
internim rejtinzima.

Heuristicki modeli predstavljaju metodoloski okvir predvidanja okolnosti zasnovan na
prethodnom iskustvu. Oni su u cilju utvrdivanja reSenja, a primenom pravila, baziraju na
subjektivnom prethodnom iskustvu u kreditiranju koje se ugraduje u modele procene
kreditnog boniteta. Za razliku od statistickih metoda, prisutan je iterativni postupak koji kreira
nova znanja koja se koriste za unapredenje procesa procenjivanja. Ovi metodi nisu zasnovani
na algoritmima 1 Cesto se oznacavaju kao ekspertski sistemi. U razvoju ovih modela, faktori
relevantni za kreditni bonitet ne prolaze statisticku validaciju i optimizaciju, ve¢ su heuristicki
odredeni, kao i njihov uticaj u ukupnoj proceni. U heuristicke modele se ubrajaju klasi¢ni
rejting upitnici, kvalitativni sistemi, ekspertski sistemi, ,,Fuzzy logic* sistemi

Klasi¢ni rejting upitnici su dizajnirani na osnovu iskustva kreditnih eksperata. Za ove potrebe
kreiraju se pitanja na koja se lako moze dati odgovor u vezi sa faktorima relevantnim za
procenu kreditnog boniteta i dodeljuje se fiksan broj bodova za odgovaraju¢e odgovore. Ovo
je osnovna razlika izmedu klasi¢nog rejting upitnika i kvalitativnih sistema, koji dozvoljavaju
korisniku odredeni stepen diskrecije u proceni, pri ¢emu se svaka od ocena vrednuje prema
znacaju u skladu sa subjektivnim procenama i iskustva, a vrlo ¢esto uz jednako ponderisanje.

Ekspertski sitemi su softverska resenja koja imaju za cilj da kreiraju sposobnost reSavanja
problema u specifiénim oblastima primene, zahtevaju dug period iskustva. Cak i kada su
sposobnosti predikcije ovih sistema potvrdene u praksi u nekom periodu, ne postoji sigurnost
da Ce isti rezultati biti postignuti i u buducnosti, §to moze nepovolno uticati na sisteme
internog rangiranja. Osnovne komponente ekspetskog sistema su baza znanja i informacioni
sistem za zakljuCivanje. Baza znanja sadrzi znanje prikupljeno, na osnovu ispitivanja
kreditnih eksperata i procena faktora za sve duznike (finansijska situacija, potencijal,
perspektive sektora). Zaklju€ivanje vezano za specificni problem je Sto pribliznije analitickom
rasudivanju kreditnog eksperta. Informacioni sistem za zaklju¢ivanje je osnova sistema i
povezuje produkciona pravila (ako/onda) kako bi se doslo do zakljucka 1 utvrdilo reSenje
problema. Ekspertski sistemi kao izlazni podatak produkuju procenu u formi verbalnog
objasnjenja vrednosti bodova.

Sistemi nejasne logike (engl. Fuzzy logic) se mogu smatrati specijalnim sluc¢ajem klasi¢nih
ekspertskih sistema. Omogucavaju finiju gradaciju i1 nisu ograni¢eni na dva izbora za
kriterijume kreditnog boniteta koji predstavljaju suprotnost: dobro/lose, ve¢ mogu da imaju
svaku vrednost izmedu dva ekstrema. Rezultiraju¢i izlazni podatak je sveobuhvatna procena
zasnovana na jezickim promenjivima.

Statisticki modeli predstavljaju klasu modela koji koriste ekonometrijske (statisticke) pristupe
u cilju klasifikacije duznika prema njihovom riziku. Primarno podrazumevaju ispitivanje koje
promenjive obezbeduju pouzdano predvidanje opadanja kreditnog boniteta duznika. Za
razliku od drugih modela isti su formalni (kvantitativni) i polaze od pretpostavke koja je
utvrdena prilikom kreiranja modela a koja definiSe osnovu odnosa izmedu promenjivih 1 okvir
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validnosti primene modela. Za proceduru procene kreditnog rizika, podrazumeva se
formulacija hipoteze koja se tice potencijalnih kriterijuma kreditnog boniteta. Ova hipoteza
sadrze iskaze u vezi stava da li se za solventne, odnosno nesolventne (status neizvrSenja
obaveza) duznike mogu oc¢ekivati u proseku vise ili nize vrednosti nekih faktora.

Polazna pretpostavka da svaki statisticki model je da koristi karakteristicne pokazatelje u
odredenom trenutku koji se istorijski prikupljaju kako za duznike koji izvrSavaju, tako i za
one koji ne izvrSavaju obaveze i1 eventualno makroekonomske faktore. Stanje neizvrSenja
obaveza (nesolventnosti) se smatra binarnom promenjivom (nosi vrednost 0 za izvrSenje
obaveza i 1 za neizvrSenje obaveza). Karakteristika modela je da oni koriste informacije iz
istorijske baze podataka o korelaciji izmedu stanja u kojem se duznik nalazi i karateristika
koje se analiziraju, na osnovu ¢ega se formira model za predvidanje.

Statisticki pristupi se mogu koristiti za objektivan izbor pondera faktora kreditnog boniteta iz
raspolozivih informacija o statusu neizvrSenja obaveza. U ovom procesu izbor i ponderisanje
su izvedeni sa ciljem optimizacije preciznosti klasifikacije duznika prema solventnosti, a na
osnovu empirijske baze podataka.

Ispravnost i prihvatljivost bilo kojeg statistickog modela zavisi stoga znacajno od kvaliteta
podataka koji su se koristili u njegovom razvoju. Neophodno je ispuniti nekoliko uslova kako
bi model bio kvalitatan. Prvo se tu javlja pitanje obezbedivanja dovoljne veli¢ine baze
podataka kako bi se obezbedila statisticki znac¢ajan rezultat. Drugo, vazno je obezbediti da set
podataka precizno odslikava segment za koji se namerava primena modela. Ukoliko ovo nije
ispunjeno, statisticki model klasifikacije ¢e pruziti kvalitatne rezultate u pogledu preciznosti
klasifikacije za koriS¢enji set podataka, ali nee biti primenjiv na poslovnu aktivnost za koju
je namenjen. Statisticki modeli obuhvataju diskriminacionu analizu, regresione modele, kao i
vestacke neuronske mreze.

U praksi se najceS¢e primenjuju diskriminaciona analiza i1 regresioni modeli kao statisticki
modeli procene kreditnog boniteta duznka.

Diskriminaciona analiza je tehnika klasifikacije koju je prvi put primenio Altman 1968.
godine na podatke o bankrotstvima (neizvrSenjima obaveza) korporativnih duznika. Osnovni
cilj multivariacione diskriminacione analize u okviru procesa procene kreditnog boniteta je,
Sto preciznije, razdvajanje duznika koji ¢e izvrSiti 1 onih koji nece izvrSiti obaveze,
koris¢enjem funkcije koja sadrzi nekoliko nezavisnih kriterijuma kreditnog boniteta (npr.
racio brojevi, podaci iz finansijskih izveStaja 1 dr.). Dominantan pristup multivariacione
diskriminacione analize u praksi je zasnovan na linearnoj funkciji diskriminacije. U linearnoj
multivariacionoj diskriminacionoj analizi (engl. Linear discriminant analysis - LDA) kreira se
ponderisana linearna kombinacija indikatora kako bi omogucila klasifikaciju dobrih i loSih
slu¢ajeva sa S$to viSe diskriminacione snage, a na osnovu rezultata obracuna. Modeli
predstavljaju modele redukovanog oblika, obzirom da reSenje zavisi od egzogenog izbora
promenjivih, grupne strukture i definicije neizvrSenja obaveza. Analiza kreira linearnu
funkciju, poznatu kao skoring funkcija, promenjive se obi¢no biraju iz velikog seta
finansijskih racia i podataka, kvalitativnih karakteristika i ocena, a na osnovu statistickog
znacaja.

LDA dodeljuje svakoj kompaniji skor u odredenom trenutku, na osnovu raspolozivih
podataka u vezi sa kompanijom. Grupe kompanija koje ¢e u buduc¢em trenutku izvrsiti ili nece
izvrsiti obavezu indikovane su distribucijom skorova. Diferencijacija nije savrSena, odnosno
neke kompanije za koje je predvideno da ¢e dospeti u status neizvrSenja obaveza iste ce
izvrSiti 1 obrnuto. Drugim re¢ima postoji preklapanje izmedu distribucije skorova dobrih i
loSih duznika, odnosno greSaka u klasifikaciji. LDA je jedan od prvih modela koji je pokusSao
da resi problem rasporedivanja duznika u klase rizika.

39



Izgradnja i implementacija internog sistema rangiranja

D:a0+a1'K1+a2'K2+"'+an'Kn

LDA optimizuje koeficijente promenjivin kako bi se dobio skor koji je sposoban da
minimizuje preklapanje izmedu dve grupe duznika. U ovoj formuli n predstavlja broj
potencijalnih finansijskih indikatora koji su ukljuéeni u skoring funkciju, k; se odnosi na
odredenu vrednost indikatora, a a; predstavlja koeficient svakog indikatora u okviru skoring
funkcije.

Linearna multivariaciona diskriminaciona analiza zahteva pretpostavku normalne distribucije
(u strogo matemati¢nom smislu) indikatora koji se ispituju. Stoga se ova pretpostavka mora
testirati za sve ulazne indikatore.

Regresioni modeli, sluze za modeliranje zavisnosti binarnih promenjivih od ostalih nezavisnih
promenjivih. Kod regresionog modela karateristike duznika su deterministicke, a stanje
neizvrSenja obaveza je rezultat slu¢ajne promenjive, dok kod diskriminacione analize vazi
obrnut pristup. Regresioni model uspostavlja linearni odnos izmedu karakteristika duznika i
promenjive statusa neizvrSenja obaveza. Kao i u diskriminacionim modelima, y; oznacava da
je duznik i uSao u status neizvrSenja obaveza (y; = 1) ili ne (y; =0). Cilj je da se
koriS¢enjem karateristika kreditnog boniteta (nezavisne promenjive) utvrdi da li da se duznik
klasifikuje kao solventan ili nesolventan (zavisna binarna promenjiva). Koris¢enje nelinearnih
funkcija u modelu, kao 1 metod maksimalnog 0(“:¢:l<ivalnj2161 za optimizaciju ovih funkcija znaci
da regresioni model takode omogucava raCunanje verovatnoca neizvrSenja direktno iz
funkcije modela.

U ovom Kkontekstu postoji razlika izmedu logit i probit regresionih modela. Ako se
pretpostavlja normalna distribucija, radi se o probistickim (probit) modelima, a ako se
pretpostavi logaritamska distribucija, logit modelima. Razlike u rezultatima su zanemarljive, a
kao rezultat iste forme modela, izuzev repova distribucije, koji su ve¢i kod logaritamske
distribucije. Logit model je laksi za kori$¢enje i interpretaciju. Logisticka regresija ne zahteva
normalnu distribuciju ulaznih indikatora, S$to dozvoljava procesiranje kvalitativnih
karateristika baz prethodne transormacije. Rezultat logistiCke regresije se moze interpretirati
direktno kao verovatnoce grupe karateristika, Sto omogucava dodeljivanje jednogodiSnje
stope neizvrSenja obaveza za svaki rezultat. Ovo su prednosti primene logisticke regresije i u
odnosu na diskriminacionu analizu, a pored toga karakteriSe je i veca preciznost i manja
zahtevnost u pogledu podataka.

U binarnoj logit regresiji, verovatnoca p da ¢e dati slucaj biti klasifikovan kao solventan (ili
nesolventan) je jednak: P(y;=1) = 1+e(30+31_x1+22_x2+_”+ﬁn%n), a U probit regresiji: P(y; =1) =

OBy + By x1 + By " X3 + -+ Bn " x,), gde je n broj indikatora boniteta koji su ukljuceni u skoring
funkciju, x; vrednost istog, a 5; oznacava koeficijent indikatora u okviru skoring funkcije

Neuronske mrezZe su inspirisane nacinom na koji funkcioniSu bioloske funkcije obrade
informacija i pokusavaju da koriste informacione tehnologije radi simulacije na¢ina na koji
ljudski mozak vrsi date funkcije. Sastoje se od velikog broja ¢vorova (neurona) koji Salju
odredeni podatak ukoliko od drugih ¢vorova sa kojima su povezani dobiju odredeni ulazni
podatak. Ulazni sloj sluzi uzimanju informacija (npr. specifi¢nih vrednosti indikatora) i
prosledivanje istih dalje neuronima. Ovim vezama su dodeljeni ponderi znacaja u vestackoj
mrezi 1 na taj nacin se kontroliSe protok informacija. Neuralne mreze u€e na osnovu setova

61 Standardni pristup je procene y; putem OLS (engl. Ordinary least square — metoda najmanjih kvadrata) j3.
Zbog heteroskedasti¢nosti koeficijenata primenom pristupa OLS, i te§ko¢a u primeni WLS (engl. Weighted least
square - podaci moraju biti grupisani pre procene neizvrSenja, S§to otvara pitanja broja i veli¢ine grupa), kao
najadekvatniji pristup, koji ne zahteva grupisanje moze se koristiti MLE sa funkcijom verovatnoce: L(B) =

[1l; P(B - x){[1—P(B - x;)|'
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podataka za trening za koje je stvarni ispravan izlazni podatak ve¢ poznat, pri ¢emu je
neophodno izbe¢i tzv. preterano prilagodavanje (simulacija na osnovu podataka Kkoji se
obraduju u krug). Ovo rezultira u visokoj diskriminacionoj vrednosti koris¢enoga uzorka, ali
niskoj diskriminacionoj snazi u nepoznatim uzorcima. Nakon inicijalnog treniranja sposobne
su da uce iz greSaka i pogodaka tokom vremena, ali zbog voje zatvorenosti nisu c¢eto
primenjivi u praksi.

Kao adekvatan primer uslovnih modela mogu da se izdvoje simulacioni modeli koji su
zasnovani na predvidanju pro-forma finansijskih izvestaja 1 ispitivanju volatiliteta buducih
rezultata. Mera verovatnoce neizvrSenja obaveza se dobija kao odnos broja scenarija koji su
rezultirali u prelasku definisane granice (prag neizvrSenja obaveza) sa ukupnim brojem
scenarija. NeizvrSenje obaveza moze biti egzogeno (modeli redukovane forme) ili endogeno
(strukturalni modeli) definisano u zavisnosti od ciljeva i dizajna modela. Modeli simulacije su
najbolja su alternativa za procenu neizvrSenja obaveza za kompanije koja pocinju sa radom,
kao i u slu¢aju transakcija specijalizovanog kreditiranja, odnosno kada ne postoje istorijski
podaci. Kreditni bonitet, u ovom kontekstu zavisi primarno od buducih tokova gotovine.

4.2. Konstrukcija i struktuiranje baze podataka

4.2.1. Definisanje baze podataka

Set podataka koji predstavlja osnov stvaranja moguénosti za vr§enje adekvatnog modeliranja
mora da zadovoljava sledece uslove:

- podaci moraju da budu oc¢is¢eni od ociglednih gresaka;

- Set podataka mora da se sastoji iskljuivo od homogenih podataka, gde se mozZe
ocekivati da veza izmedu npr. finansijskih racia i dogadaja ulaska u status neizvrSenja
obaveza bude uporediva;

- podaci o neizvrSenju obaveza su raspolozivi i pouzdani za sve duZznike.

Radi definisanja baze podataka koja ¢e sluZiti kao izvor podataka za razvoj i1 validaciju
modela, neophodno je definisati ciljeve modela. U tom smislu neophodno je definisati da li ¢e
se model koristiti za nove duznike (aplikacioni modeli) ili analizi kreditne sposobnosti
postojecih duznika (bihevioralni modeli). Slede¢i bitan aspekt je na koju vrstu duznika u
pogledu pripadnosti privrednoj grani ¢e se koristiti model. Neophodno je takode dati odgovor
na pitanje da li je bolje razviti razli¢ite skoring funkcije za razli¢ite vrste podataka
(finansijski, kvalitativni i dr.) i dalje vr$iti kombinaciju pojedinih modula u kona¢an model ili
¢e se koristiti svi podaci odjednom, od Cega veoma zavisi struktura podataka koji ¢e se
Koristiti.

Prikupljanje podataka je najceS¢e vremenski i1 troSkovno najzahtevniji segment procesa
razvoja modela. Veoma znacajno za integritet modela je da empirijski podaci zadovoljavaju
zahteve, kao $to je reprezentativnost segmenta na koji ¢e se primenjivati model, kvantitet
(dovoljna koli¢ina za omogucavanje statisticki znacajnih rezultata), kvalitet (radi izbegavanja
distorzija kao rezultat nepouzdanih podataka). Neophodno je izvr$iti preliminarnu analizu
baze podataka radi sticanja uvida u raspoloZzive podatke, brisanja duplih unosa i identifikacije
prirode nedostajucih podataka.

Osnovni aspekt prikupljanja podataka je definisanje tatnog vremenskog okvira u kojem se
prikupljaju podaci. U trenutku procene $to se tice finansijskih podataka, isti u principu postaju
raspolozivi za analizu nekoliko meseci nakon zavrSetka izveStajnog perioda (godine).
Uobicajeno je da se period predvidanja koristi jedna godina, Sto se poklapa sa izveStajnim
periodom za finansijske podatke. Korisenje duzih perioda posmatranja moze imati povoljan
uticaj na prediktivnu snagu modela, a iako nije obavezno u skladu sa Bazel Il standardima,
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banke su podstaknute da koriste duze vremenske periode predvidanja kada dodeljuju interne
rejtinge (BCBS, 2004, paragraf 414).

Moguce je prikupljati opzervacije razliCitih duznika radi uklju¢ivanja u bazu podataka
koriste¢i razliCite polazne trenutke u vremenu. Ovaj pristup vremenske stratifikacije je
pozeljan, s obzirom da umanjuje zavisnost podataka od odredene kalendarske godine,
odnosno ekonomskog ciklusa koji je prisutan u trenutku na koji se podaci odnose. Ovo je
posebno bitno sa stanovista rada sa malim bazama podataka, a u cilju formiranja kvalitetnog
statisti¢ki znaCajnog uzorka koji se moze koristiti za kreiranje modela.

Kod formiranja baze podataka svaki od pokazatelja koji potencijalno moze da ude u model
mora da bude definisan na osnovu odredenog broja atributa pokazatelja, koji obuhvataju:
naziv promenjive; tip podatka (broj, datum, valuta i dr.); veli¢inu podatka (broj karaktera);
broj decimalnih mesta; oznake deskriptivnih promenjivih; Sirinu Kkolone; nivo merenja
(skaliranje podataka); uloga promenjive u analizi (ulazna, ciljna i dr.).

Baza podataka treba da sadrzi kako duznike koji su redovni u izvrSenju svojih obaveza, tako i
duznike koji nisu izvrSili svoje obaveze. Imajuéi u vidu da je broj duznika koji nisu izvrsili
obaveze u principu veoma mali i da je takav slucaj redak, prilikom definisanja baze, mogu se
u ovu vrstu duznika ukljuciti 1 oni koji pripadaju statusu duznika koji su pod pojacanim
merama kontrole, ili loSiji od standardnih duznika. Isto je preporuka i Bazel II standarda,
pogotovo u prvim periodima uvodenja ovih standarda kada je teSko bankama da iz istoriskih
podataka dobiju podatke o duznicima koji nisu izvr$ili obaveze (kasnili preko propisanog
broja dana).

4.2.2. lzvori podataka

Pre nego S§to se pristupi prikupljanju podataka neophodno je definisati podatke koji ¢e biti
predmet te aktivnosti, a u zavisnosti od potreba koris¢enja baze podataka. U ovaj proces se
ukljucuju sve kategorije podataka koje su relevantne za procenu boniteta duznika. S tim u vezi
neophodno preciznije definisanje podataka na osnovu kategorija podataka koje su utvrdene.
Ovo podrazumeva definisanje razli¢itth zahteva u pogledu kvaliteta, kvantitativnih 1
kvalitativnih podataka.

Kvantitativni podaci su najveéim delom standardizovani, $to omogucava pouzdano
sagledavanje finansijske pozicije duznika na osnovu obracuna finansijskih racio pokazatelja iz
zvani¢nih godiSnjih finansijskih izvestaja.

U cilju formiranja baze podataka moguce je koristiti podatke registara finansijskih izvestaja ili
bonitetnih kuc¢a. U domacim okvirima kao relevantan izvor za finansijske izvestaje i druge
relevantne podatke o duzniku, mogu se koristiti informacije pribavljene od Agencije za
privredne registre, Kreditnog biroa, Narodne banke Srbije. Pravna regulativa podrazumeva
obaveznost pravnih lica da kompletne finansijske izvestaje godiSnje dostavljaju Agenciji za
privredne registre. Pored toga obavezno je i1 azuriranje svih drugih relevantnih podataka o
pravnim licima u evidenciji Agencije. Baza podataka formirana na taj nacin je kvalitetna i
fleksibilna za koriS¢enje, imajuci u vidu da se moze koristiti za kreiranje modela svih veli¢ina
1 vrsta privrednih druStava, kao i ostalih lica koja podlezu dvojnom knjigovodstvu. Bitna
karakteristika je da se baza podataka azurira na godiSnjem nivou, te se moze vrsiti analiza za
duZe vremenske priode, ili izborom odredenog vremenskog perioda.

Odredeni problemi ipak mogu da se jave u slucaju pribavljanja finansijskih podataka za
obratun pojedinih racio pokazatelja, kako kao rezultat njihovog netransparentnog
prikazivanja u finansijkim izvestajima, tako i u slucaju koriS¢enja finansijskih izvestaja iz
razli¢itih pravnih okvira. U sluaju primene modela u razliitim pravnim okvirima,
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neophodno je uskladivanje znacenja podataka prema razli¢itim ra¢unovodstvenim
standardima ili razvoj mapiranja podataka u razli¢itim zemljama. Moguce je i koris¢enje samo
onih pokazatelja koji se obracunavaju isklju¢ivo na osnovu nespornih pozicija finansijskih
izvestaja.

Finansijski podaci iz navedene baze Agencije za privredne registe povezuju se sa
promenjivima koje mogu da dobiju vrednost 1 ili 0, u zavisnosti da li kompanija usla u status
neizvrSenja obaveza ili nije. NeizvrSenje obaveza je interni podatak banke i utvrduje se
isklju¢ivo za duznike banke, a ne za sva lica u bazi podataka.

Koris¢enje kvalitativnih podataka u modelima moze da rezultira u znacajnom padu kvaliteta
modela, a kao posledica subjektivnih procena. 1z tog razloga, neophodno je ispuniti slede¢e
zahteve kako bi se navedeno izbeglo:
- pitanja moraju da budu jednostavna, precizna i nedvosmislena uz objasnjenje termina i
kategorizacija;
- mora se omoguciti nedvosmisleno davanje odgovora;
- ne sme postojati sloboda u odgovorima, $to se postize postavljanjem izbora definisanih
odgovora;
- potrebno je omoguditi davanje odgovora na osnovu postojeceg znanja, kako bi se
izbeglo ne davanje odgovora;
- odgovori razli¢itih analitiCara moraju generisati iste rezultate;
- pitanja moraju da analiti¢aru daju utisak da ¢e odgovori ponuditi osnov za procenu;
- pitanja ne smeju da budu postavljena na takav nacin da imaju uticaja na odgovore
analitiCara.

4.2.3. Finansijski i nefinansijski podaci neophodni za formiranje baze

Jednom kada se utvrdi kvalitet osnovnih finansijskih podataka, mora da se izvrsi izbor
potencijalnih promenjivih koje mogu da opisuju ishode. Kada se radi o modelima koji se
primenjuju na pravna lica, racio brojevi se obi¢no koriste za standardizaciju raspolozivih
informacija,. Ovo podrazumeva racia koja ukazuju na strukturu i finanasijki polozaj duznika,
kao 1 trendove razvoja pojedinih aspekata poslovanja duznika. Izabrani ulazni racio
pokazatelji bi trebali da predstavljaju najvaznije faktore kreditnog rizika, odnosno, leveridz,
likvidnost, produktivnost, obrt, profitabilnost, velli¢inu, rast itd.

Nakon kalkulacije ulaznih finansijskih racio pokazatelja, potrebno je identifikovati i
eliminisati potencijalne elemente koji znac¢ajno odstupaju (izuzeci), jer mogu ozbiljno da
poremete procenjenje parametre modela. Izuzeci u racijima mogu da postoje ¢ak i kada je su
finansijski podaci u osnovi istih potpuno Cisti (npr. kada su dozvoljene vrednosti imenioca
blizu nule). Kako bi se izbegla potreba za eliminacijom opzervacija po ovakvim uticajem,
moguca procedura je zamena ekstremnih podataka sa 99% percentilom odgovarajuceg racia.
Finansijski racio pokazatelji su pozeljniji za koriS¢enje u odnosu na finansijske podatke iz
izvestaja imajudi u vidu da su €isti finansijski podaci zavisni od veli¢ine kompanije.

Prva dva zadatka u vezi obrade racio pokazatelja su razumevanje njihovog ekonomskog
znacenja 1 uspostavljanje radnih hipoteza njihovog odnosa sa PD i provera strukturne
monotonosti u vezi sa rizikom neizvrSenja obaveza.

Pokazatelj se smatra pouzdanim faktorom predvidanja rizika neizvrSenja obaveza ukoliko se
ponasa empirijski u skladu sa ekonomskom teorijom. U ovom sluc¢aju moze se pretpostaviti
da nije korelisan samo slucajno sa rizikom neizvrSenja obaveza, ve¢ ukazuje na ¢injenice koje
imaju znacajnu ekonomsku vezu sa PD. Test zahteva iskaz u vezi sa radnom hipotezom koja
opisuje znak odnosa sa PD, usled ekonomskih razloga. Radna hipoteza se moze verifikovati
na osnovu analize uzorka za kreiranje modela uporedujuc¢i srednje vrednosti 1 medijane dva
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dela uzorka, dobrih i loSih duznika. Samo kada se radna hipoteza moze uspostaviti i
empirijski potvrditi, moguce je odredeni pokazatelj koristiti u daljoj analizi.

Ako empirijski podaci imaju kontradiktorno kretanje u odnosu na finansijsku teoriju, a na
osnovu uzorka za razvoj modela, takav pokazatelj treba da bude iskljuéen iz liste mogucih
promenjivih koje se ukljucuju u multivarijacionu analizu.

Za relativne pokazatelje kao $to su npr. finansijski racio brojevi, druga analiza je verifikacija
da li se moze naginiti pretpostavka monotone® veze sa rizikom neizvrienja obaveza. Ovo je
kljucan zahtev za savremene multivarijacione statisticke pristupe rejting modelima kao $to su
logisti¢ka regresija i diskriminaciona analiza.

Cetiri aspekta se isti¢u za svaki finansijski pokazatelj u setu podataka:
- ekonomsko znacanje;
- radna hipoteza vezano za njihov oc¢ekivani odnos sa PD;
- procena njihove strukturne monotonosti
- moguce reSenje U Slucaju strukturne nemonotonosti.

Kao primer logike koja se moze primeniti u analizi pojedinog finansijskog pokazatelja moze
da posluzi jedan od najbitnijih finansijskih racia boniteta kompanije, odnosno prinos na
kapital — ROE (engl. Return on equity) — odnos neto profita i iznosa raspolozivog kapitala.

ROE predstavlja knjigovodstvenu profitabilnost kompanije. Negativan odnos sa PD je
oc¢ekivan sa viSim prinosom na kapital. Imenilac predstavlja ukupan kapital, umanjen/uvecan
za dobit/gubitke za datu finansijsku godinu i eventualno umanjen za kredite odobrene
akcionarima. Iskljuc¢ivanje recimo kredita odobrenih akcionarima, uvodi moguénost
postojanja negativnih vrednosti ovog pokazatelja u potencijalni okvirima promenjivosti ovog
pokazatelja. Ovo pretpostavlja nemonotoni odnos sa rizikom neizvrSenja obaveza. Ukoliko se
imenilac smanjuje, dok je u zoni pozitivnih vrednosti, ROE raste i ukazuje na smanjenje
rizika neizvrSenja obaveza. Ako se medutim, imenilac nade u zoni negativnih vrednosti dalje
smanjenje pokazatelja ROE ukazuje na promenjeni odnos sa rizikom neizvrSenja obaveza.
Pokazatelj je strukturno nemonoton u odnosu na rizik neizvrsenja obaveza.

Ipak, moze se konstatovati da bi tradicionalni ROE pokazatelj mogao da bude empirijski
nemonoton, iz razloga §to moze da ima veoma visoke vrednosti u slucaju visokih profita i
niske kapitalne baze, koja je najverovatnije rezultat gubitaka u prethodnom periodu koji je
znacajno umanjio kapitalnu bazu kompanije i ima visok rizik neizvrSenja. Navedeno ukazuje
da je ovom pokazatelju neophodno prilagodevanje, odnosno transformacija kako bi bio
prihvatljiv za model procene kreditnog rizika.

Ukoliko se medutim posmatra recimo pokazatelj prinosa na aktivu (engl. Return on assets —
ROA) - odnos neto rezultata sa ukupnom angazovanom imovinom, ocekivan je negativan
odnos sa PD. Imenilac je uvek pozitivan i stoga pokazatelj je strukturno monoton u odnosu na
rizik neizvrSenja obaveza.

Aktivnosti koje se preduzimaju u cilju procene ekonomskog znafenja i monotonosti
pokazatelja u odnosu na rizik neizvrSenja obaveza imaju potpuno drugaciji kontekst kada se

%2 U matemati¢kom smislu, monotona funkcija f(x) je funkcija koja zadrzava dati redosled x. Na primer,
ukoliko za svako x i y takve da je x < z postoji f(x) < f(y), kaZe se da je funkcija monotono rastuc¢a (obrnuto
funkcija je monotono opadajuca). Finansijski racio je strukturno monoton, kada okvir promenjivosti imenioca
teorijski osigurava da se racio uvek krece u istom smeru, konsekventno odrzavajuc¢i jednosmernost (bilo
pozitivno ili negativno) odnosa sa rizikom neizvr§enja obaveza. Dakle, strukturna monotonost se moze potvrditi
ispitivanjem imenioca racio brojeva i okvira njihove promenjivosti: x je imenilac, a f(x) finansijski racio. Uslov
empirijske monotonosti je potvrden kada se kategorizacijom promenjivih u kontinuirano poredane intervale i
racunanje prosecne DR duZznika ukljucenih u takve intervale, dobija monotoni rast (ili pad) DR.
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razmatraju kategoricke (opisne) promenjive. Cesto finansijska teorija ne obezbeduje jasnu i
jednosmernu radnu hipotezu, dok empirijski testovi ukazuju na jak 1 statisticki znacajan odnos
sa stopama neizvrsenja obaveza. Ovo je slucaj sa kategorickim promenjivima, kao npr. region
u kojem kompanija posluje. U principu, ne postoji nikakav poseban razlog zasto bi razliciti
regioni trebali da imaju razli¢ite DR, ali to se &esto empirijski sre¢e. Cak i kada ne postoji
specificna prepoznatljiva teorija, ponekad je zadovoljavajuce da se uspostavi radna hipoteza
na osnovu dokumentovanih istorijskih dokaza sa kojima banka raspolaze. Ukoliko podaci u
uzorku za kreiranje modela potvrde istorijsko ponaSanje, moze se pretpostaviti da je data
kategoricka promenjiva prosla test ekonomskog znacaja.

Ispitivanje strukturne i empirijske monotonosti promenjivih ima potpuno drugaciji kontekst
kada se razmatraju kategoricke promenjive. Strukturna monotonost tada nema smisla. U
slucaju nominalnih promenjivih, ispitivanje empirijske monotonosti takode nema smisla, jer
se svaka pojedinac¢na vrednost promenjive moze smatrati razli¢itom promenjivom. Ovo je
oc¢igledno kada se uvidi da su nivoi kategorickih promenjivih ukljueni u multivarijacionu
analizu kao lazne (engl. dummy) promenjive sa vrednostima nula ili jedan. U slucaju
ordinalnih promenjivih, empirijska monotonost se analizira na isti nain kao u slucaju
finansijskih pokazatelja.

4.3. Definisanje i podela uzoraka za kreiranje modela

Ne postoji precizno pravilo za definisanje adekvatne populacije. Populacija se definiSe u
skladu sa ciljevima analize. Populacija nekad moze da bude mala, te se cela populacija moze
ukljuciti u analizu, ali uz odredena ograni¢enja. Ovo se naziva cenzus istrazivanje, posto se
svi podaci prikupljaju za sve elemente populacije. Obi¢no je medutim populacija prevelika za
analizu na osnovu celokupne populacije, te za analizu mora da se koristi pazljivo izabran
uzorak.

Podaci koji su prikupljeni 1 o¢iS¢eni predstavljaju celokupan set podataka. Ipak, kao §to je vec
navedeno, potrebno je da se izvrsi podela na uzorak za kreiranje (razvoj) modela, validacioni
uzorak i testni uzorak. Uzorak je moguce podeliti kroz stvarnu podelu na segmente uzorka i
primenom procedure tzv. bootstrapinga.

U slucaju raspolaganja sa dovoljnom koli¢inom podataka poZzeljna je primena stvarne podele.
Na ovaj nacin moguce je ispitivanje skoring funkcije razvijene na razvojnom uzorku na
nepoznatom setu podataka u validacionom uzorku i konac¢no na testnom uzorku. Radi
izbegavanja pristrasnosti (engl. bias) zbog subjektivne procene, u pogledu izbora uzorka,
neophodna je selekcija na bazi sluajnog izbora, ali uz verifikaciju reprezentativnosti
podataka u smislu definisanih strukturnih atributa, odnosno strukture uzoraka. U slucaju baza
podataka gde kvalitet podataka varira, pouzdanije podatke je potrebno rasporediti u razvojni
model, ali ¢e u tom slu¢aju pouzdanost validacionih ispitivanja biti manja.

Uzorak za kreiranje modela (razvojni uzorak) ne sme da sadrZi iste obzervacije kao
validacioni 1 testni uzorak. Ovo predstavlja sagledavanja moguénosti primene modela na
slu¢ajeve razli¢ite od onih koji su se koristili za razvoj modela.

Proporcija u okviru razvojnog uzorka dobrih i losih obzervacija, moze da se definise na dva
nacina. Prvi na¢in je da se proporcija definiSe u skladu sa proporcijom u populaciji iz koje se
kreira uzorak. U ovom sluc¢aju ne postoji potreba korekcije uzorka za, s obzirom da uzorak
odslikava stvarne verovatnoc¢e. Drugi nacin podrazumeva povecanje proporcije loSih u odnosu
na dobre duznike, a $to je standardna praksa ukoliko postoje restrikcije u prikupljanju
podataka, odnosno ako je broj losih obzervacija (koje nisu izvrSile obaveze) u uzorku nizak,
ili odstupa od proporcije u stvarnoj populaciji. U praksi od jedne Cetvrtine do jedne trecine
razvojnog uzorka bi trebalo da ¢ine losi duznici. Mali broj losih duznika moze da poremeti
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pouzdanost sa kojom statistiCka procedura moze da identifikuje razlike izmedu dobrih i losih
duznika. Povecanje proporcije vodi maksimizaciji pouzdanosti sa kojom statisticki model
moze da napravi razliku izmedu dobrih i lo$ih duznika, ¢ak i za male baze podataka, ali
zahteva kalibraciju i reskaliranje obracunatih PD kroz skoring funkciju.

Povecanje proporcije, odnosno tzv. oversampling, koje se u praksi ¢esto koristi, moze da vodi
smanjenju uticaja multikolinearnosti 1 statistiCki znacajnim rezultatima logisticke regresije.
Poznato je i kao pristrasno, stratifikovano 1 uzorkovanje zavisno od ishoda. Prilagodavanje je
potrebno vrsiti pre ispitivanja adekvatnosti modela. Postoje dva osnovna metoda
prilagodavanja: metod neutralizacije i metod pondera uzorkovanja, pri ¢emu je prvi
superiorniji u odnosu na drugi kada se koristi linearna logisticka funkcija, a kada je logisticki
model aproksimacije nelinearnog modela, metod pondera je bolji.

Standardna logaritamska funkcija u regresiji za povezano uzorkovanje je:
Loglt (pl) = ﬁo +,81x1 +....+kak
gde su p;, B , x; verovatnoca, regresioni koeficijenti i promenjive respektivno.

Kod ovog uzorkovanja, logovi su korigovani neutralizatorom, in (p;m,/pom), | hova
logisticka funkecija je:
Logit (p;) = In(pimo / po 1), + Bo + Br X1+ + Br X
gde su p; i po proporcija ciljnih klasa u uzorku, m i , proporcija ciljnih klasa u populaciji.
Navedeno prilagodavanje je u sluc¢aju prethodne primene. Prilagodena naknadna verovatnoca
se takode moze obraCunati 1 nakon prilagodavanja modela koriS¢enjem:
phi = (pA *i po”1)
Kl_ P ),0072'1 +pT poﬂ'lJ

gde je p; neprilagodena procena naknadne verovatnoce.

Prilikom prilagodavanja ponderima uzorka, svaka vrednost se ponderiSe definisanim
ponderom kako bi uzorak odslikavao populaciju. Ponderi su p;m; and p,m, za klase 1 i 0,
respektivno. Alternativno, ponder svakog u status neizvrSenja obaveza se moze utvrditi kao 1,
a svakog koji je izvrSio obaveze kao p(izvrSene obaveze)/p(neizvrsene obaveze), gde su
p(izvrSene obaveze) i p(neizvrSene obaveze) verovatnoce izvrSenja i neizvrSenja
obaveza u populaciji.

Kada je uzorak mali, moze da se koristi alternativni pristup u cilju obezbedenja validacije na
drugacijem uzorku od razvojnog. Takav pristup bi bio metod reuzorkovanja koji kroz vise
iteracija analizira model, ali na takav nadin da se prilikom svake iteracije iz uzorka za
kreiranje modela iskljucuje jedan mali broj obzervacija (€ak i jedna), i to kroz slu¢ajan izbor
istih. Ovaj metod obezbeduje nacin za kori$éenje celokupnog uzorka za razvoj i u isto vreme
osiguravaju¢i pouzdanu validaciju skoring funkcije.

Za potrebe validacije celokupan uzorak se viSe puta deli na parove razvojnog i validacionog
uzorka. Alokacija opzervacija u date uzorke je u svakoj iteraciji razliita i slucajna.
Koeficijenti skoring funkcije se svaki put racunaju koristec¢i razvojni uzorak, na nacin koji je
primenjen za razvoj sveobuhvatne skoring funkcije. Merenjem margina fluktuacija
rezultujucih koeficijenata od skoring funkcija koja se testira u poredenju sa sveobuhvatnom
skoring funkcijom omogucava ispitivanje stabilnosti skoring funkcije. Rezultujaca
diskriminaciona snaga skoring funkcija koje se testiraju se utvrduje kori$¢enje validacionih
uzoraka. Srednja vrednost i margina fluktuacije rezultuju¢ih pokazatelja diskriminacione
shage se uzimaju u obzir i sluze kao indikator diskriminacione snage modela primenjenog na
nepoznate podatke.
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lako bootstrap metod ne obezbeduje validaciju na drugom uzorku (engl. out-of-sample),
statisticki je wvalidan instrument koji omogucava optimalno koriS¢enje informacija
raspolozivih bez koriS§¢enje nepoznatih podataka. U ovom kontekstu izuzetno velike
fluktuacije, posebno promene u znaku koeficijenata i inverzije visokih i niskih koeficijenata u
testnim skoring funkcijama, ukazuju da je koris¢eni uzorak premali za razvoj statistickih
modela rejtinga, odnosno ne moze se razviti validan model na osnovu datog uzorka. Ukazuje
da se kroz ponavljanje slu¢ajnog izbora uzorka dobijaju veoma nehomogeni podaci. Razvoj bi
se u ovom slucaju vrSio na 100% uzorka, dok bi se validacija sprovodila koriS¢enjem
nekoliko slu¢ajno izabranih uzoraka npr. od 50% do 80% po uzorku iz date kompletne
populacije ili na potpuno zasebnom setu podataka.

Sveobuhvatni uzorak se moze na vise nacina podeliti na razvojni, validacioni i testni uzorak.
Testni uzorak se moze 1 iskljuciti ukoliko se ne raspolaze sa dovoljnom koli¢inom
obzervacija, ali se u tom sluaju mora obezbediti testiranje na novom setu podataka,
nezavisnom od ostala dva uzorka. Prihvatljiva opcija bi bila testiranje na aZurnim
opzervacijama za novi period (poslednja godina), pri cemu bi se razvoj i validacija vrsili na
starijim periodima vremena (prethodne godine). Obi¢no se 70% do 80% uzorka koristi za
potrebe razvoja, a 20% do 30% za potrebe nezavisne validacije modela, ali moze biti
prihvatljiva i drugacija podela ukoliko su uzorci statisticki odrzivi.

4.3.1. Kriterijumi veli¢ina uzorka

U cilju odredivanja adekvatne veli¢ine uzorka, prilikom razvoja modela moraju se definisati
slede¢i kriterijumi: nivo preciznosti, nivo pouzdanosti i stepen varijabilnosti u atributima koji
se mere (Miaoulis and Michener, 1976).

Nivo preciznosti se ponekad naziva greSka uzorkovanja i1 predstavlja okvir u kojem se
procenjuje stvarna vrednost populacije. Okvir se iskazuje najées¢e u procentnim poenima
(npr. +/-5 procentnih poena).

Nivo pouzdanosti se zasniva na Centralnoj grani¢noj teoremi. Ovo podrazumeva da, kada se
uzorci kontinuirano kreiraju iz populacije, prosecna vrednost atributa dobijenih na osnovu
ovih uzoraka je jednaka stvarnoj vrednosti populacije. Pored toga, vrednost dobijena na ovaj
nacin je distribuirana normalno oko stvarne vrednosti, sa nekim uzorcima koji imaju vise
vrednosti, a nekim niZe od stvarne vrednosti populacije.63

Stepen varijabiliteta u atributima koji se procenjuju odnosi se na distribuciju atributa
populacije. Sto je heterogenija populacija, veca je veli¢ina uzorka potrebna za definisani nivo
preciznosti i obrnuto. Proporcija od 50% predstavlja maksimalni varijabilitet u populaciji i
koristi za za konstrukciju konzervativnije veli¢ine uzorka u odnosu na stvarno neophodnu u
skladu sa karateristikama populacije.

4.3.2. RaspoloZivost i kvalitet podataka za kreiranje uzorka

Za potrebe razvoja i validacije modela neophodni su azurni i kvalitetni podaci. Ovo je znatno
olaksano kada postoji sveobuhvatno skladistenje podataka (engl. data werehousing).
Kvantitet podataka koji su neophodni varira, ali mora da ispunjava zahteve statistiCke
znacajnosti i sluCajnosti. Kada se razmatraju podaci, mora da se analizira da li su podaci
ispravni, odnosno da li su nepouzdani iz nekog razloga. Pojedini podaci u bazi su podlozniji
pogres$noj prezentaciji, ali podaci u vidu finansijskih pokazatelja, statusnih podataka, podataka
kreditnog biroa su pouzdaniji i mogu se stoga koristiti sa ve¢om sigurno$¢u. Nakon analize i

%3 U normalnoj distribuciji u okviru dve standardne devijacije oko srednje vrednosti se nalazi oko 95% vrednosti
populacije
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verifikacije internih podataka, banka mora da izvrsi analizu i eksternih podataka. Kada se
osigura da se moze obezbediti kvalitet i kvantitet podataka, stvoreni su uslovi za nastavak
razvoja modela.

Osnovni podaci za kreiranje razvojnog uzorka moraju da budu slu¢ajni su i reprezentativni U
odnosu na segment za koji se razvija model. Uzorak koji obuhvata koncentrisane obzervacije
u pogledu neke karakteristike (atribute), mozda nece biti prikladan za primenu na celoj
populaciji i moze da vodi pogresnim zakljuccima u pogledu preuzetog rizika. U slucaju da se
razvija vise modela, za svaki segment je potrebno prikupiti podatke, kao i one koji nisu
segmentirani. Kada se prikupljaju iskrivljeni podaci, mora se biti svestan istorijskih promena,
pogotovo kada se radi o podacima u periodima pre i posle vremenskog perioda iz kojeg se
uzima uzorak. Ove promene u strukturi i prirodi podataka preporucljivo je beleziti u bazu
podataka, kako analiza istih ne bi zavisila isklju¢ivo od analiti¢ara.

Izbor pokazatelja za ukljufivanje u uzorak za razvoj modela je kriticna faza razvoja.
Pokazatelji koji se ukljucuju u uzorak doprinosi efikasnosti procesa i treba da budu zasnovani
na slede¢im faktorima:

- ocekivana mogucnost predvidanja: informacija se dobija na osnovu kolektivnog
iskustva, prethodnih analiza itd;

- pouzdanost;

- lakoca pribavljanja: podaci koje je teSko pribaviti treba zaobilaziti prilikom analize,
odnosno ukljucivati iskljuc¢ivo ukoliko su obavezni;

- Objasnjivost: neke karakteristike koje su podlozne subjektivnosti u proceni, treba
iskljuciti iz analize, osim u slucajevima kada se moze potkrepiti iskustvom (npr.
kvalitet menadzmenta);

- ljudska intervencija: pokazatelji koji su znacajno pod uticajem ljudske intervencije
(npr indikatori stecaja ili likvidacije treba iskljucivati kada postoji politika neizlaganja
prema likvidiranim ili licima u procesu stecaja);

- kreiranje pokazatelja na osnovu poslovnog rezonovanja: neophodno je izbegavanje
pokazatelja koji uzimaju sve podatke u obracun i iako imaju prediktivnu sposobnost,
neobjasnjivi su;

- buduca raspolozivost: potrebno je osigurati raspolozivost bilo kojeg podatka koji se
ukljucuje u uzorak u buduénosti;

- promene u okruzenju: moraju se razmatrati prosli i o¢ekivani buduéi trendovi.

Dva su osnovna zadatka kada se vr$i definisanje uzorka za potrebe razvoja modela. Prvi
podrazumeva podelu uzorka na razvojni i1 validacioni segment, a drugi odlucivanje o
proporciji dobrih i lo§ih duznika za ukljucivanje u uzorak. Pored kvaliteta podataka
neophodno je obezbediti i odgovaraju¢i kvantitet podataka. Prikupljanje dovoljnog broja
duznika za proces razvoja modela osigurava statisticki znacaj atributa u modelu 1 samog
modela.

Reprezentativnost podataka podrazumeva da uzorak odslikava relevantne strukturne
karakteristike i njihove medusobne proporcije u osnovnoj populaciji koju predstavlja uzorak.
Iz ovog razloga prvo je neophodno da se definiSu relevantne reprezentativne karakteristike
podataka. Za ove karateristike neophodno je utvrditi distribuciju ucestalosti u 0sSnovnoj
populaciji. Naravno nije moguce potpuno podudaranje s ucestalos¢u populacije, ali je stoga
potrebno definisati prihvatljivi nivo devijacije, uz odredeni nivo pouzdanosti.

U procesu prikupljanja podataka neophodno je definisati katalog podataka uz detaljan opis
svakog neophodnog podatka koji ¢e se kroz uniformni alat za unosenje istih pohraniti u bazu
podataka. UnoSenje podataka mora da bude precizno propiasno odgovaraju¢im uputstvima.
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Istorijski interval ¢e zavisiti od Zeljenog perioda predvidanja, sa definisanim datumima
preseka (obi¢no jedna godina). Za slucajeve duznika koji su izvrsili obaveze, mora se utvrditi
da se stvarno radi o takvim slucajevima, odnosno da, ukoliko se koristi presek od jedne
godine, mogu se koristiti isklju¢ivo podaci o izvrSenju obaveza duznika koji su bili u preseku
od pre godinu dana.

4.3.3. Utvrdivanje velicine uzorka

Nije jednostavno definisati minimalnu prihvatljivu veli¢inu uzorka. U nekim pristupima
preporucuje se da, nakon podele uzorka po klasama rejtinga, trebalo bi da bude najmanje
deset opzervacija (Peduzi, 1996) u statusu neizvrSenja obaveza po jednoj klasi. Ovo vazi i za
grupe koje se javljaju prilikom transformacije podataka primenom pondera izvesnosti
dogadaja (eng. Weight of evidence - WOE) pristupa, odnosno grupa nivoa rizika za analizu
pojedinih atributa, kandidata za ukljucivanje u konac¢nu skoring funkciju.

4.3.3.1. Osnovne promenjive utvrdivanja velicine uzorka

Primarno je odredivanje svrhe analize i strukture raspolozivih podataka iz populacije.
Cochran je 1977. u vezi ovog pitanja rekao da je "jedan metod odredivanja veli¢ine uzorka
odredivanje margine greske za stavke koje se smatraju od vitalnog znacaja za istraZivanje.
Procenu veli¢ine uzorka je potrebno prvo praviti posebno za svaku od ovih vaznih stavki®.
Kada se zavrse kalkulacije, analiti¢ari ¢e imati niz od n vrednosti, obi¢no u rasponu od manjih
n za skalirane, kontinuelne promenljive, do veéih n za dihotomne ili kategoricke promenljive.
Potrebno je donosenje odluke analiticara o veli¢ini uzorka na osnovu ovih podataka. Ako su n
promenljive od interesa relativno blizu, analitiar moze da jednostavno Kkoristiti najveci n kao
veli¢inu uzorka i da bude siguran da ée uzorak dati Zeljene rezultate. Ce$cée, postoji dovoljno
varijacija izmedu n tako da ne postoji volja da se izabere najveca vrednost n, ili iz budZetskih
razloga ili zbog toga §to ¢e to dati visi standard preciznosti nego $to je prvobitno planirano. U
tom slucaju, zeljeni standard preciznosti moze da bude smanjen za pojedine stavke, kako bi se
omogucilo kori§¢enje manjih vrednosti n (Cochran, 1977).

4.3.3.2. Procena gresaka

Cochran-ova formula koristi dva klju¢na faktora: 1. rizik koji je analiti¢ar spreman da prihvati
u analizi, a koji se naziva margina greske i 2. alfa nivo, odnosno nivo prihvatljivog rizika koji
je analiticar spreman da prihvati da stvarna margina greske prevazilazi prihvatljiv nivo
margine greske - Tip greske 1. Tip II greska se javlja kada se na osnovu rezultata statisticke
procedure u proceni nema znacajnih razlika, kada te razlike zaista postoje.

U Cochran-ovoj formuli, alfa nivo je inkorporiran u formulu pomoc¢u t-vrednosti za izabrani
alfa nivo (npr. t-vrednost za alfa nivo 0.05 je 1,96 za uzorak veli¢ine iznad 120). Analiticari
treba da koriste adekvatnu t-vrednost kada analiza uklju¢uje manje populacije, npr. t-
vrednost za alfa od 0.05 i populaciju od 60 je jednaka 2.0. UopSteno govoreéi, alfa nivo od
0.05 je prihvatljiv za vecinu istraZivanja. Alfa nivo 0.10 ili manje mozZe da se koristi ako je
analitiCar viSe zainteresovan za identifikovanje marginalnih odnosa, razlika ili drugih
statistiCkih fenomena kao osnove za dalje analize. Alfa nivo 0.01 moze da se koristi u onim
slucajevima kada su odluke na osnovu analize kriticne 1 greSke mogu da izazovu znacajne
finansijske ili licne povrede, na primer, velike programske promene.

Opste pravilo u odnosu na prihvatljivu marginu greske je sledece: Za kategoricki podatak,
prihvatljiva je margina greske od 5%, a za kontinuelne podatke, 3% (Krejcie i Morgan, 1970).
Za promenljivu, 5% margina greSke ¢e rezultirati time da je analiticar siguran da je procenat u
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okviru £5% od proporcija izracunatih iz analize uzorka. Ove vrednosti mogu da se povecaju
kada je prihvatljiva veca margina greske ili smanje kada je potreban visi stepen preciznosti.

4.3.3.3. Procena varijanse

Kriti¢na komponenta formula za utvrdivanje veli¢ine uzorka je procena varijanse u osnovnim
promenjivima analize. Varijansa se ne moze ta¢no utvrditi ve¢ se vrSi procenjivanje na
osnovu raspolozivih podataka populacije. Cochran navodi cCetiri na¢ina procene varijanse
populacije za utvrdivanje veli¢ine uzorka: (1) posmatranje uzorka u dva koraka, uz koris¢enje
rezultata prvog koraka da se utvrdi koliko je dodatnih podataka potrebno za postizanje
odgovarajuce veli¢ine uzorka na osnovu varijanse utvrdene u prvom koraku, (2) koris¢enje
rezultata probnog istrazivanja, (3) koriS¢enje podataka iz prethodnih analiza iste ili slicne
populacije; ili (4) procena strukture populacije uz pomo¢ matematickih rezultata.

4.3.3.4. Pristupi utvrdivanju velicine uzorka

Dve najces¢e greske koje se javljaju kod formiranja uzorka su: neobracanje paznje na greske
uzorkovanja prilikom utvrdivanja veli¢ine uzorka i neobracanje paZnje na pristrasnost
podataka.

Ukoliko se koristi slucajno uzorkovanje, dobijanje potrebne veli¢ine uzorka moguce je kroz
nekoliko pristupa. Veli¢ina uzorka zavisi od svrhe i vrste analize koja se vr$i. Ako se koriste
metodi deskriptivne statistike, moguce je koriS¢enje uzorka bilo koje veli¢ine. Ukoliko se
medutim Zeli izvrSiti multivarijaciona regresija, analiza kovarijansi i sli¢ne analize neophodne
za procenu parametara kreditnog rizika prilikom uspostavljanja ili validacije modela skoringa,
potrebna veli¢ina je od 200 do 500 elemenata uzorka. Takode, veli¢ina uzorka mora da
omoguci 1 uporedivanje izmedu osnovnih grupa (npr. rejting klasa) u uzorku. Sudman (1976)
argumentuje da je minimum 100 elemenata neophodno da postoji u svakoj grupi ili podgrupi
u uzorku, a za svaku manje znacajnu grupu od 20 do 50 elemenata. Isto tako Kish (1965)
predlaze da je dovoljno od 30 do 200 elemenata kada je atribut prisutan kod 20% do 80%
sluc¢ajeva (distribucija se priblizava normalnoj). Pomerene distribucije mogu da rezultiraju
odstupanjem od normalnosti i za uzorke umerene veli¢ine. Zbog toga je potrebno kori$¢enje
vecih uzoraka ili cenzusa.

Metodi utvrdivanje veli¢ine uzorka obuhvataju: cenzus za male populacije, imitacije veli¢ina
uzoraka za slicne analize, koriS¢enje objavljenih tabela i primena formula za raCunanje
veli¢ine uzorka.

Koris$¢enje cenzusa za male populacije je jedan od pristupa kod kojeg se koriste celokupne
populacije kao uzorci (za nale uzorka, npr 200 ili manje). Cenzus eliminiSe greske
uzorkovanja i obezbeduje podatke o svim elementima u populaciji.

Koris¢enje veli¢ine uzorka prema sli¢nim analizama podrazumeva rizik ponavljanja gresaka
koje su nacinjene u utvrdivanju veli¢ine uzorka drugog istrazivanja ¢iji rezultati Zele da se
koriste.

Tre¢i pristup je koriSe¢nje tabela koje su ve¢ objavljene a koje daju veliCine uzoraka u
zavisntosti od tri navedena osnovna kriterijuma (tabela 2).%

% Rezulatati prikazani u tabeli pretpostavlja osnovnu pretpostavku normalnosti distribucije populacije.
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Tabela 2: Veli¢ine uzorka za odredene nivoe preciznosti

Veli¢ina Veli¢ina uzorka (n) za preciznost (e)
populacije +5% +7% +10%
100 81 67 51
125 96 78 56
150 110 86 61
175 122 94 64
200 134 101 67
225 144 107 70
250 154 112 72
275 163 117 74
300 172 121 76
325 180 125 77
350 187 129 78
375 194 132 80
400 201 135 81
425 207 138 82
450 212 140 82

Tabele ne pruzaju moguénost za odredivanje veliine uzorka za drugacije kombinacije nivoa
preciznosti i valijabiliteta. Iz tog razloga, potrebno je koristiti formule koje su koriSéene i za
dobijanje podataka iz objavljenih tabela kao §to je prethodna.

Za populacije koje su velike, Cochran je razvio formulu za dobijanje veliine
reprezentativnog uzorka: n, = Z%pq/e? gde je n, veli¢ina uzorka, Z2 apscisa normalne krive
koja seCe povrSinu distribucije na repovima (1-definisani nivo pouzdanosti, npr 95%), e je
Zeljeni nivo preciznosti, p je procenjena proporcija atributa u populaciji, a g je jednako 1 — p.
Ova formula za utvrdivanje veli¢ine uzorka se Koristi za kategoricke promenjive.

Ukoliko je populacija mala, onda se veli¢ina uzorka moze malo smanjiti. Ovo je iz razloga da
data veli€ina uzorka obezbeduje proporcionalno vise informacija za malu populaciju, negu za
veliku populaciju. Veli¢ina uzorka se moZe prilagoditi koriste¢i slede¢u formulu: n =
ny/(1+ (ng — 1)/N), gde je n veli¢ina uzorka, a N veli¢ina populacije. Kao $to se vidi,
korekcija, koja se naziva korekcija kona¢ne populacije, moze znac¢ajno da smanji neophodnu
veli¢inu uzorka za male populacije.

Yamane (1967) je ponudio pojednostavljenu formulu za izracunavanje veli¢ine uzorka:
n=N/(1+ N(e)?), gde je n veli¢ina uzorka, N veli¢ina populacije, a e nivo preciznosti.
Ova formula je koriS¢ena za obracun veli¢ine uzorka u prethodnoj tabeli.

Napred navedene tabele 1 formule za utvrdivanje veliine uzorka podrazumevale su koriS¢enje
kategorickih promenjivih. Postoje dva metoda koja se koriste za utvrdivanje veli¢ine uzorka
za promenjive koje su kontinuelne koje predlaze Cochran. Jedan metod je da se kombinuje
odgovor u dve kategorije i onda koristi veli¢ina uzorka zasnovana na proporciji (Miller,
Smith, 1983). Drugi pristup je da se koristi formula za srednju vrednost za veli¢inu uzorka.
Formula ukljucuje 62 umesto p X g u napred navednoj formuli: ny = (Z2 x 02)/e?, gde je
n, veli¢ina uzorka, Z apscisa normalne krive koja seCe povrSinu na repovima (za utvrdeni
nivo a od 0.025 jednaka 1.96 u svakom repu distribucije), e je Zeljeni nivo preciznosti
(prihvatljiva margina greske za procenjenu srednju vrednost, izraZena u istim merema kao
varijansa), a o2 je varijansa atributa u populaciji.

Ukoliko utvrdena veli¢ina uzorka odstupa za vise od 5% od populacije, potrebno bi bilo
koristiti Cochran-ovu korigovanu formulu za dobijanje konacne veliCine uzorka: n =

ny/(1+ny/N).

Postoje situacije u kojima prethodno opisane formule nece dati adekvatne rezultate. Jedna od
takvih situacija je kada se koristi multivarijaciona regresija. U tom slucaju potrebno je
zadovoljiti uslov da odnos obzervacija i nezavisnih varijabli ne sme biti ispod 5. Ako se ovaj
minimum ne ispostuje, postoji rizik preteranog usladivanja — eng. Overfitting (Hair, Anderson,
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Tatham, & Black, 1995). Konzervativniji optimalni odnos, od deset opservacija za svaku
nezavisnu promenljivu predlazu Miler 1 Kunce (1973) 1 Halinski i Feldt (1970).

Ovi odnosi su posebno kriti¢ni prilikom koris¢enja regresione analize sa kontinuelnim
podacima, jer je veli¢ina uzorka za kontinuelne podatke obi¢no mnogo manja nego u slucaju
kategorickih podataka. Potrebno je ipak biti oprezan prilikom donosenja odluke o povecanju
veli¢ine uzorka, jer podizanje veli¢ine uzorka iznad nivoa utvrdenog kroz formulu povecava
verovatnocu tipa greske I.

4.3.4. Pitanja nedostataka podataka prilikom definisanja uzorka

Preliminarna analiza baze podataka i ¢iS¢enje podataka su osnovni koraci u izbegavanju
situacije ,,dubre unutra, dubre napolje®. Potrebno je obezbediti da baza podataka ne sadrzi
duplikate unosa. Naravno, s obzirom da se podaci prikupljaju iz sistema banaka, najcesc¢e nije
slucaj da se dobiju podaci sa istim jedinstvenim identifikatorom, ali uporedivanjem ostalih
podataka moze da se otkrije postojanje slu¢aja da se podaci odnose na istog duznika.

Posebna paznja mora biti posve¢ena adekvatnom evidentiranju i razmatranju nedostajucih
podataka. Obi¢no je situacija da barem za jedan deo obzervacija (duznika), neki od podataka
nedostaju. Ukoliko je ovaj broj relativno mali, najlaksi nacin je da se isti eliminiSu iz uzorka.
Ukoliko se medutim radi o velikom broju podataka koji bi ugrozio analizu, preporucljivo bi
bilo iskljucenje svih promenjivih koje imaju veliki broj nedostajucih podataka.

Analiza nedostajuc¢ih podataka se sprovodi kako bi se verifikovala kompletnost baze i radi
odluc¢ivanja na koji nacin da se resi problem nedostajuc¢ih vrednosti. Neophodno je detaljno
analizirati nedostajuce vrednosti, iz razloga $to: 1. u multivarijantnim analizama, vrednosti za
svaki pokazatelj moraju biti dostupne ili se ne moze dobiti rezultat; 2. nedostajuce vrednosti
mogu biti rezultat razloga koji umanjuju reprezentativnost podataka.

Osnovni razlozi nedostatka podataka u bazi podataka i uzorku su neprimenjivost (npr. zalihe
za usluznu kompaniju, troSkovi kamata za lica koja nisu finansijski zaduzena),
neraspolozivost i slu¢aj deobe sa nulom.

Podatke iz uzorka je neophodno prvo analizirati u pogledu srednje vrednosti nedostajucih
podataka, uporedivanjem sa populacijom. Ovaj korak potvrduje da su svi aspekti podataka
razumljivi. Nedostaju¢e vrednosti mogu biti ili polja koja nisu bila obuhvacena ili
raspoloZiva, nisu popunjena u procesu prikupljanja podataka, pogre$no su unete vrednosti ili
se radi o sluc¢ajevima ekstremnih vrednosti. Dok su neke statisticke tehnike kao $to su stabla
odlucivanja neutralna na nedostajuée vrednosti, logistiCke regresije zahtevaju potpune
skupove podataka bez postojanja podataka koji nedostaju.

Postoje Cetiri osnovna nacina za reSavanje problema nedostajuc¢ih vrednosti:

- iskljuenje svih podataka sa nedostaju¢im vrednostima, $to ¢e u vecini slucajeva
verovatno rezultirati malim brojem raspolozivih podataka za rad;

- iskljucenje atributa koji imaju znacajne nivoe nedostajucih vrednosti (preko 50%),
posebno ako se smatra da ¢e isti trend biti nastavljen 1 u buduénosti;

- Ukljucenje atributa sa nedostaju¢im vrednostima u model. "Nedostaje" se na taj nacin
moze tretirati kao poseban atribut i koristiti u regresiji kao ulazni podatak. Model
moze dodeljivati pondere znacajnosti (teZine) ovom atributu. Ova opcija podrazumeva
da i ¢injenica da podatak nema odredenu vrednost ima neki znacaj za analizu i model;

- ukljucivanje nedostajucih vrednosti koriS¢enjem statistickih 1 drugih tehnika.

Nedostajué¢i podaci obi¢no nisu nasumicni, te bi prvo trebalo izvrsiti analizu da li se radi o
slu¢ajnim nedostacima ili postoji neka zakonitost u tome, $to bi podrazumevalo potrebu
ukljucivanja u analizu istih.
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Kada se radi o ekstremnim vrednostima (engl. outliers) nekih atributa, koji se, iako postoje,
mogu smatrati pojavnim oblikom nedostaju¢ih vrednosti, ovi podaci mogu imati negativan
uticaj na rezultate regresije i mogu da se iskljuce, ali iskljucivo ukoliko se radi o slucajevima
da nedostatak postoji u malom broju obzervacija. U suprotnom potrebno je razmotriti tehnike
unosenja odredenih vrednosti umesto ekstremenibh, ili transformacije istih.

U praksi, moze da se ili zahteva dopuna informacija ili brisanje duznika iz uzorka, te uticaj na
ukupnu analizu nece biti znac¢ajan. Analiza nedostajuéih vrednosti mora da ustanovi o kojim
vrednostima se radi, odnosno da li se radi o nasumi¢nom nedostatku ili frekfencija ukazuje da
postoji odredena pravilnost u tome.

Ukoliko postoji veliki broj nedostajuc¢ih vrednosti u pojedinoj observaciji (duznik-godina),
mozda ¢e biti potrebno iskljuciti istu iz dalje analize. Ukoliko se medutim radi o duzniku koji
je dospeo u status neizvrSenja obaveza, poZeljnija je dopuna nedostajucih podataka ili primena
sistema inputacije modelirane vrednosti, s obzirom da se uvek radi o malom broju ovakvih
duZnika u uzorku. Ovo bi se moglo koristiti ukoliko nedostaje odredeni veliki broj podataka
¢iji bi nivo banka definisala svojom politikom (npr. preko 75%).

Ukoliko u pojedinom atributu postoji veliki broj nedostajucih podataka, potrebno je razmotriti
iskljuCenje datog atributa iz dalje analize (npr. predstavljaju preko 10% nedostajucih
vrednosti).

Ukoliko mali broj atributa predstavlja mali procenat nedostajucih vrednosti, moze se izabrati
ili da se ne obraduju ili da se zamene sa odredenom vredno$¢u. Ta vrednost moze da bude
srednja vrednost datog pokazatelja dobijenog na osnovu ostalih vrednosti u bazi® ili
medijana. Medijana moze da se primenjuje samo ukoliko pokazatelj predstavlja manje od
10% vrednosti. Mora da se obracuna zasebno za dobre i lose duznike za uzorak za analizu i
kao jedinstvena vrednost za celokupan uzorak za validaciju. Opravdanje ovakvog pristupa je
stvaranje uslova za nepostojanje uticaja ovih promenjivih na obracun kori§¢enjem ostalih
faktora. Zamena nedostajucih vrednosti sa medijanom ili srednjom vrednosti ostalih podataka,
moze, medutim, prouzrokovati pikove u podacima i nemoguénost diferencijacije izmedu
dobrih i losih na osnovu podataka koji sadrze zamenjene vrednosti. Stoga je u svakom sluc¢aju
ipak preporucljivije koriS¢enje odgovaraju¢ih kompleksnijih tehnika procene vrednosti za
unosenje.

4.4. Pojam i koncept skoringa

Skoring model procenjuje kreditni bonitet duznika, odnosno predstavlja funkciju predikcije
verovatnoce prelaska duznika u status neizvrSenja obaveza. 1zlazni podatak modela je iskazan
u broju koji se naziva rezultat (engl. score). Veéi nivoi ukazuju obi¢no na nizi rizik. Model
koji obracunava skor se obi¢no naziva skoring tabela, odnosno skor kartica. Skoring modeli
se obi¢no procenjuju na osnovu istorijskih podataka i primenom statistickih metoda. Istorijski
podaci ukljucuju informacije o kreditnoj istoriji duznika u banci, kao i atributa duznika,
odnosno finansijske situacije istog (ukoliko se radi o skoringu koji se primenjuje na pravna
lica) u prethodnom periodu. Vremenski razmak izmedu merenja atributa sa jedne strane i

% Stav OENB FMA: procene specifiéne za odredenu grupu su kljuéne u uzorku analize, jer se univarijantna
diskriminaciona snaga atributa ne moze optimalno analizirati u sveobuhvatnoj skoring funkciji bez takvog
grupisanja. U validacionom uzorku mediana vrednosti atributa za sve slu¢ajeve se primenjuje kao opsta procena.
Kako je namera validacionog uzorka da simulira procenu podataka sa rejting modelom u buduénosti, takva
procena ne diferencira dobro na dobre i lose slucajeve. Ukoliko se primeni procena specifi¢na za odredenu
grupu, diskriminaciona snaga rezultuju¢eg rejting modela moze biti lako precenjena koris¢enjem nepoznatih
podataka. U slucaju da se nedostajuce vrednosti menjaju sa srednjom vrednoscu ili medijanom u cilju procene
modela, neophodno je vrSenje svih univarijantnih analiza pokazatelja pre rada sa nedostaju¢im vrednostima, a
radi izbegavanja pogresnog zakljuéivanja, npr. o njihovoj diskriminacionoj snazi.
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stvarnog ponasanja sa druge strane odreduje vremenski period predvidanja modela. Najvise
prihvacene procedure procene za skoring modele su pomenute regresiona i diskriminaciona
analiza. Rezultati procene su skorovi (ocene) pojedinih atributa. Ideja skoringa je da se utvrde
osnovni faktori neizvrSenja obaveza pre nego Sto se isto desi i da se isti ponderiSu u
kvantitativni skor. Ovaj skor se moze ili direktno interpretirati kao verovatnoca neizvrsenja ili
koristiti za razvoj internih sistema rangiranja (interni rejting).

4.4.1. Modeli skoringa

Oblik skoring modela zavisi od vrste izlozenosti kreditnom riziku. Razlog je raspoloZivost
podataka, a koja je specificna za pojedine vrste izloZenosti.

Osnovna podela skoring modela je na bihevioralne i aplikacione modele. Bihevioralni modeli
se dominantno zasnivaju na istorijskim informacijama 0 ponasanju duznika, odnosno
redovnosti naplate, prometu po racunima i dr. Bihevijoralni skoring ima definisanu periodiku
promena (npr. kvartalno). Aplikacioni skoring, koji je primarno alat za odluéivanje o
kreditnom izlaganju, sa druge strane, zasniva se ne na istorijskim, ve¢ podacima o duzniku
raspolozivim iz kreditnog zahteva. Jednom kada se obracuna, ostaje isti tokom vremena.

Logit i probit modeli se smatraju najpopularnijim pristupima u literaturi predvidanja
neizvrSenja obaveza, te Ce isti biti predmet dalje analize uspostavljanja i validacije modela.
Ovi modeli se mogu relativno lako primeniti u slu¢aju zavisne promenjive koja je nominalna
ili ordinalna i ima dva ili viSe nivoa. Nezavisna promenjiva moze biti mesavina kvalitativnih 1
kvantitativnih promenjivih.

Logit 1 probit regresioni modeli regresiraju funkciju verovatnoce da ¢e odredeni element
dospeti u odredenu kategoriju zavisne promenjive Y, na linernoj kombinaciji X; promenjivih.
Opsta forma oba modela je: Y = f(By + i, Bi xi), gde je B, konstanta a B; su procenjeni
ponderi X;, transformisanih sirovih podataka. Izraz na desnoj strani predstavlja ulazni podatak
u funkciju distribucije, koja je ili iz logaritamske (logit) ili iz normalne (probit) distribucije.
Desne strane u slucaju logit 1 probit distribucije su iste kao u slucaju normalnog linearnog
regresionog modela. Koeficijent nagiba (8,) pruza podatak o jedini¢noj promeni u X na
funkciji verovatnoce Y.

Razlika izmedu logit i probit funkcije se nalazi na levoj strani jednakosti. U logit funkciji leva
strana je logaritam od Y, tj. logaritam $anse da se dospe u odredenu kategoriju naspram Sanse
da ne dospe u datu kategoriju. U probit modelu jedini¢na promena u X; proizvodi g; jedini¢nu
promenu u kumulativnoj normalnoj verovatno¢i ili skoru da ¢e X dospeti u odredenu
kategoriju.

4.4.1.1. Logit modeli

U slucaju predvidanja bankrota, binarni ishod, ¢ija se verovatnoc¢a procenjuje kroz logit model
je neizvrSenje obaveza, a za isto se koristi veliki broj promenjivih. Metod obi¢no prilagodava
(fituje) modele linearne logisticke regresije za podatke o binarnim ili ordinalnim ishodima
pomocu metoda maksimalne izvesnosti (Hosmer i Lemeshow, 1989). Jedna od prvih primena
logisti¢ke analize u kontekstu finansijskog poremecéaja moze se na¢i u Ohlson (1980), zatim
Zavgren (1985) i Maddala (1983). Ova tehnika ponderiSe nezavisne promenjive i dodeljuje Y
skor u formi PD za svakog duznika u uzorku.

Neka y; oznaCava ishod kompanije i u zavisnosti od ishoda promenjive xy,....,x;;. Na
primer, neka Y = 1 oznacava neizvrSenje obaveza, a Y = 0 redovno izvrSenje (prezivljenje).
Kori$¢enjem logisticke regresije PD za kompaniju se oznacava kao:
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P =%, X ) = F (X X,)

Funkcija f oznacava logisticku distribucionu funkciju takvu da se dobija:

P(Y= X)= exp(ﬁo+ﬁlxl+"'+ﬁnxn)
N L ep(By + By e+ BoXy)

Logisticka regresiona funkcija transformise regresiju u interval (0,1). Logit (X) se moze
definisati kao:

logit(x) = Iog[ﬁj

pa se model moZze napisati na sledeé¢i nacin:
|Og |t(P(Y :]‘Jxl""' Xk )) = ﬂo +ﬁlxl +...+ﬂnxn

sa stvarnim konstantama £, f,,..., 5, . Prednost modela je da ne pretpostavlja multivarijantnu

normalnost i jednake matrice kovarijanse, kao npr. diskriminaciona analiza. Pored toga
logisticka regresija je dobro prilagodena za probleme kada je promenjiva binarna ili ima
visSestruke kategoricke vrednosti, ili kada postoje viSestruke nezavisne promenjive u
problemu.

Funkcija logaritamske izvesnosti ¢e biti maksimizirana (MLE):

n

L(B) = In[l(B)]= 2 Ay: In[P)]+ @~ y) InfL—P(x) ]}
i=1
Analiza reziduala predstavlja metod kojim se meri da li je utvrdena standardna greska
konzistentna sa slu¢ajnom greskom. Za logisticku regresiju, reziduali u terminima
verovatnoce se dobijaju kao razlika izmedu posmatrane i predvidene verovatnoce neizvrSenja
obaveza.

& =P(y, =1)- F’S(yi =D =P(x)- FA)(Xi)
Posto ove greske nisu nezavisne od uslovne srednje vrednosti y, korisno je prilagodavati ih za
njihove standardne greske, utvrdujuci Pearsonove ili standardizovane reziduale.
P(x,) - P(x)

~ JBeok-P0)]

Ovi standardni reziduali prate simptoti¢ki standardnu normalnu distribuciju. Slucajevi koji
imaju veoma visoke apsolutne vrednosti su slucajevi za koje model odgovara loSe i moraju da
se ispitaju.

Za potrebe testiranja statistickog znacaja individualnih koeficijenata koristi se Wald Chi-
kvadratni test. Pod hipotezom da je B; = 0, sledeca test mera prati y-kvadrat distribuciju sa
jednim stepenom slobode:

B
SE(R)?

U cilju procene kako efikasno model opisuje zavisnu promenjivu, primenjuje se Hosmer-
Lemeshow (HL) test kvaliteta prilagodenja. Test se sastoji u podeli predvidene verovatnoce u
grupe (g) i raCunanje Pearsonove y-kvadrat mere koja uporeduje predvidene sa izmerenim
frekfencijama u 2 x 10 tabeli zavisnosti. HL mera sa y -kvadrat distribucijom i g — 2 stepeni
slobode jednaka je:
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9 (o) -p)? (o - p;)?
HL: 1 1 1 1
21{ 0 pt }

Ovde o} predstavlja izmereni broj izvrienih obaveza za grupu i, a p? predvideni broj. Sto su
nize vrednosti HL mere, ukazuje na nepostojanje znacaja, odnosno dobro prilagodavanje
podataka i modela.

Za linearnu regresiju, visok nivo kolinearnosti izmedu nezavisnih promenjivih rezultira u
smanjenju efikasnosti u logistickoj regresiji, sa nerazumno visokim koeficijentima i
standardnim greskama. Otkrivanje viSestruke kolinearnosti (multikolinearnost) se moze vrsiti
kroz kori$¢enje mere tolerancije, definisane kao varijansa svake nezavisne promenjive koja
nije objasnjena pomocu ostalih nezavisnih promenjivih. Za nezavisnu promenjivu X;, mera
- - - _ 2 - 2 - 2 1: .o v o7 . .

tole.rancue je Je(.j.nak.a 1. Ry, gde je R){i p.redstavlja‘l'? . linearne regresije, kogscer.gem X; kao
zavisne promenjive i svih ostalih nezavisnih promenjivih kao elemenata predvidanja.

Ukoliko je vrednost testne mere za datu nezavisnu promenjivu blizu 0, indicira da informacije
koje daje promenjiva, mogu da se iskazu kao linearna kombinacija ostalih nezavisnih

promenjivih. Predlaze se da se prihvataju samo nezavisne promenjive koje imaju vrednost
mere tolerancije ispod 0.2.

4.4.1.2. Probit modeli

Probit modeli sugeriSu da se PD kompanije modelira na osnovu nelinearne funkcije f:
P =1%,.. %) = f(X,...x). Za& probit model pretpostavlja se slede¢i odnos:
P(Y =1X,,..., X ) = ©(B, + Bi¥, +++-+ B,X,), gde @ oznacava distribucionu funkciju standardne

normalne distribucije. Data funkcija transormiSe regresiju u interval (0,1). Generealno
rezultati probit modela bi trebali da budu relativno sli¢ni rezultatima logistickog modela,
izuzev u slucaju da su verovatnoce koje se predvidaju veoma male ili velike. Regresioni
koeficijenti probit modela predstavljaju efekte na normalnu kumulativnu funkciju verovatnoce
daje Y =1 (tj. da kompanija dospe u neizvrsenje obaveza).

Ishod promenjive prema modelu odreduje da li ¢e kompanija dospeti u neizvrSenje ili ne:

z; =By + X+ X + &
gde &, oznacava slucajnu promenjivu sa standardnom normalnom distribucijom. Posmatra se
neizvrSenje obaveza y; = 1 ili izvrSenje y; = 0 za kompaniju za prag t, takav da je:

_J0uz z; <ty
Tl w z, >t

Uvodenjem K — 1 pragova t, za rejting klase k = 1,..., K, model se moze prosiriti na takav
na¢in da umesto postojanja dva nivoa rejtinga za binarni model, postoji K nivoa i K — 1
pragova t,,...,t, ;.

1 ukoliko z, <t

2 ukoliko t, <z; <t,

3 ukoliko t, <z; <t,

K ukoliko z, >t

t, pragovi su nepozanti parametri koji kolektivno definiSu seriju okvira u koje zavisna
promenjiva moze da padne. Isti moraju da se procene kao u slucaju f paramatara.
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Pretpostavlja se da ¢, standardno normalno distribuirane na takav nacin da verovatnoc¢a za y;
koji uzima vrednosti k = 1,..., K moze da se proceni na sledeé¢i nacin:

P(yi :1) :(D(tl +ﬂxi)_q)(ﬂxi)
P(yi :2) =CD(t2 +ﬂxi)_q)(tl +ﬂxi)

P(yi =K) :1_CD((tK—1)+ﬂxi)

gdeje B=(B...3,) s @ X, = (X0 Xy)-

4.4.2. Kreiranje modela skoringa i procene

Prilikom kreiranja modela skoringa, kao bitan aspekt mora da se razmotri objektivnost izbora
pokazatelja na osnovu empirijske procedure. Cilj je ostvarivanje visoke diskriminacione snage
modela. U tom smislu neophodno je teziti ukljudivanju Sto viSe razlicitih kategorija
informacija, ali uz obavezno razmatranje poslovne smislenosti pokazatelja na osnovu kojih bi
se ukljucivali ili iskljucivali pojedini pokazatelji.
Na osnovu konacne liste pokazatelja formira se veci broj skoring funkcija, koje se zatim
procenjuju na osnovu razvojnog uzorka. Odluka o konacnoj skoring funkciji donosi se na
osnovu slede¢ih kriterijuma:

- razmatranje znakova koeficijenata;

- diskriminacione snage skoring funkcije;

- stabilnost diskriminacione snage;

- statisticka znacajnost pojedinih koeficijenata;

- obuhvatnost relevantnih informacionih kategorija.

Nakon definisanja svih funkcija koje prolaze prvi kriterijum provere, potrebno je obracunati
diskriminacionu snagu istih i doneti odluku na osnovu rezultata o najinformativnijoj.
Stabilnost skoring funkcije ispituje se na podacima koji nisu elemet razvojnog uzorka,
odnosno na osnovu validacionog uzorka. Ocekivan je blag pad diskriminacione snage modela
(do 10%) primenom na validacionom uzorku (engl. out of sample testing), te se preko tog
nivoa mora vrSsiti dalja optimizacija. Diskriminaciona snaga se moZe ispitivati 1 u drugom
vremenskom periodu od razvojnog perioda, odnosno sa periodom predvidanja duznim od
onog kori$¢enog u razvoju modela (engl. out of time testing). Statisit¢ka znacajnost se ispituje
primenom statistiCkih testova o kojima ¢e kasnije biti re¢i. U daljem tekstu date su
informacije o osnovnim vrstama analize pokazatelja koji bi mogli biti ukljuceni u model
skoringa, odnosno o univarijantnoj i multivarijantnoj analizi.

4.4.2.1. Univarijantna analiza

Svrha univarijantne analize je da se identifikuju karakteristike kreditnog boniteta koje imaju
ekonomski znacaj, odnosno diskriminacionu snagu i1 podatke koji su odgovaraju¢i za
multivarijantnu analizu, a u cilju razvoja skoring funkcije. Krajnji cilj ove aktivnosti je lista
nezavisnih promenjivih za uklju¢ivanje u multivarijantnu analizu. Univarijantna analiza
razmatra jedan po jedan pokazatelj, vrsec¢i podelu u okviru uzoraka na obzervacije koje su
izvrsile 1 nisu izvrSile obavezu i uporedujuci njihove mere centralne tendencije 1 distribucije.

Ishodi vezani za promenjivu koja se ispituje se mogu oznaciti na slede¢i naéin: x4, X5, ..., Xy,
isklju¢ujuéi oznaku vezanu za samu promenjivu. Odredene vrednosti medu N obzervacija se
oznacavaju sa xi,x5,...,X; (k < N). n; pokazuje broj puta koliko se odredena vrednost x;
javlja u bazi (apsolutna ucestalost), a suma svih n; jednaka je N, odnosno ukupnom broju
opervacija. Kako bi se olakSala interpretacija rezultata, distribucija frekfencije se obicno
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prikazuje u relativnim iskazima. Relativna frekfencija obzervacije x; oznacava se sa p; i
definisana je odnosom izmedu apsolutne frekfencije n; i ukupnog broja obzervacija p; =
n; /N, asuma svih p; je jednaka jedinici.

Izbor pokazatelja kroz univarijantnu analizu umanjuje kompleksnost multivarijacione analize.
Pokazatelji koji ulaze u proces analize zasnivaju se na finansijskim podacima koji pruzaju
informacije o finansijskoj situaciji duznika, sa stanovista relevantnih aspekata poslovanja.
Pokazatelji koji se koriste za svaki aspekt poslovanja duznika mogu se definisati u razli¢itim
varijantama iako daju informacije o istom aspektu poslovne situacije. Ovo podrazumeva
mogucnost definisanja velikog broja pokazatelja sa slicnim karakteristikama, kako bi se nasla
najinformativnija varijanta. Mora da se obezbedi uslov da svi pokazatelji mogu da se
izraGunaju za sve obzervacije.

Za svaki pokazatelj, neophodno je postaviti radnu hipotezu koja objasnjava znacaj indikatora
u poslovnim terminima. Univarijantna analiza sluzi verifikaciji pretpostavljne hipoteze sa
empirijskim vrednostima. Radna hipoteza moze da se formulise na dva nacina. Prvi pristup
koristi meru diskriminacione snage koja je ve¢ izraCunata za svaki pokazatelj. Ukoliko je
rezultujuca diskriminaciona snaga pozitivna, pokazatelj podrzava empirijsku hipotezu da je
vrednost pokazatelja veca kod dobrih nego kod losih duznika.

U obrnutom slucaju znak diskriminacione snage bi bio negativan i ukazivao bi na povredu
hipoteze i pokazatelj bi se iskljucio iz dalje analize. Pokazatelji treba da se koriste samo u
slu¢ajevima kada je empirijska vrednost pokazatelja u saglasnosti sa radnom hipotezom
najmanje u razvojnom uzorku, ali po moguéstvu i u validacionom uzorku.

Imajuéi u vidu da postoji veliki broj mogucih finansijskih podataka i racio brojeva, mora se
napraviti selekcija onih koji imaju najvecu prediktivnu snagu, tj. predstavljaju kvalitetne
pokazatelje kreditnog boniteta duznika.

Prvi korak je da se definiSu 1 obracunaju svi moguci pokazatelji iz raspoloZivog seta podataka.
Jedan deo pokazatelja ¢e biti isklju¢en jo§ u prvoj fazi kao posledica nedovoljne ili
neadekvatne raspolozivosti podacima. U cilju omogucavanja vrsenja multivarijacione analize,
moraju da se rese problemi nedostajucih vrednosti, kao §to je ranije objasnjeno.

Pored toga, a $to je takode ve¢ navedeno, postoji potencijalna mogucnost i postojanja
pokazatelja Ciji rezultati nisu adekvatni u svakom slu¢aju. Primer takvog pokazatelja bilo bi
stavljanje u odnos vrednosti koje mogu biti negativne i dobijanje pozitivnog kona¢nog ishoda
koji evidentno ne ukazuje na povoljnu finansijsku situaciju, odnosno moze da vodi
pogresnom zakljuéivanju (Neto gubitak/Poslovni gubitak). Jedno od resenja je iskljucivanje
svih pokazatelja koji mogu da imaju negativan imenilac iz dalje analize. Pozeljno je
klasifikovati sve moguce pokazatelje u odredene grupe, a prema sustini segmenta finansijske
situacije koji isti objasnjavaju: leveridz, pokri¢e zaduzensoti, aktivnost, produktivnost, obrt,
profitabilnost, veli¢ina, rast. Svaki od pokazatelja moze imati negativan ili pozitivan uticaj na
moguce neizvrsenje obaveza, te je isto potrebno evidentirati.

Inicijalna analiza karakteristika ima dva osnovna zadatka. Prvi je da se proceni snaga svakog
pokazatelja zasebno, kao prediktora, $to je poznato kao univarijantna analiza 1 koristi se za
isklju€ivanje slabih ili nelogi¢nih pokazatelja. Drugi zadatak je grupisanje najsnaznijih
pokazatelja u kontinualne i diskretne pokazatelje, $to olak$ava rad sa nelogi¢nim vrednostima.

Osnovna pretpostavka modela je linearnost, te je neophodno ispitati da li ista moze da se
primeni na raspolozive podatke. Ukoliko se koristi logit model koji implicira linearni odnos
izmedu logaritma verovatno¢e 1 wulaznih promenjivih: Logodd = In (%) =[x,
—Pi
pretpostavka linearnosti moze da se lako testira podelom indikatora u grupe koje sadrze isti
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broj obzervacija, racunajuci istorijsku DR respektivo empirijski logaritam verovatnoce u
okviru svake grupe, 1 procenjujuéi linearnu regresiju logaritama verovatnoce na srednje
vrednosti intervala pokazatelja.

Ukoliko se kod nekog od pokazatelja evidentira nelinearno i nemonotono ponasanje, usled
pretpostavke linearnosti inherentne logit modelu, odnos izmedu takvog racia i DR ne moze da
se obuhvati. Stoga je potrebno takav racio linearizovati pre uklju¢ivanje u regresiju. Ovo se
moze vrSiti na vise nacina: 1. Tacke dobijene podelom ovakvog racia u grupe i stavljanjem u
odnos kroz graficki prikaz istih prema respektivnom empirijskim logaritmima verovatnoce se
prilagodavaju pomocu filtera, radi smanjivanja Suma (engl. noise). Zatim se originalna
vrednost pokazatelja transformise u logaritamsku vrednost prema prilagodenom odnosu, i u
svakoj daljoj analizi transformisane logaritamske vrednosti zamenjuju originalni racio kao
ulaznu promenjivu.

Test prikladnosti pretpostavke linearnosti predstavlja prvu proveru da li je univarijantna
zavisnost izmedu razmatrane promenjive i PD ocekivana i ima karakter znacajnosti u pogledu
objasnjenja meduzavisnosti.

Obicno je raspoloziv veliki broj pokazatelja, ali sa statistickog stanovista nije preporucljivo
ukljucivanje svih pokazatelja u regresiju. Neki pokazatelji ¢e biti visoko korelisani, te ¢e
procenjeni koeficijenti biti znafajno 1 sistematski pristrasni. Stoga preporucljivo je da se
prethodno izvrsi izbor pokazatelja na osnovu univarijantne analize i korelacije medu istima.
Da bi se to ucinilo, raspolozivi set podataka, kao $to je ranije objasnjeno, se mora podeliti na
dva poduzorka, jedan za razvoj modela i jedan za validaciju istog. Ovom prilikom mora se
obezbediti da obzervacije jedne kompanije pripadaju samo jednom segmentu uzorka i da je
odnos kompanija koje nisu izvrSila obaveze 1 onih koje su ih izvrSile na istom nivou u oba
segmenta uzorka.

Proces prethodne selekcije se svodi na sledece: potrebno je prvo izvrSiti univarijantnu
logisticku regresiju za sve potencijane pokazatelje kao ulazne podatke, Cija vrednost za
procenu neizvrSenja obaveza se procenjuje putem izracunavanja mera koje opisuju znacajnost
ovog odnosa. Primer jedne takve mere je informaciona vrednost (IV - engl. Information
value). Nakon toga vrS$i se analiza korelacija izmedu parova pokazatelja kako bi se
identifikovale subgrupe visoko korelisanih pokazatelja, gde se takvi (npr sa korelacijom iznad
50%) grupiSu u jednu grupu. Na kraju iz svake korelacione grupe (obi¢no grupa pokazatelja
iste vrste rizika) bira se pokazatelj koji ¢e biti uklju¢en u multivarijacionu analizu, a prema
dobijenim vrednostima koriS¢ene mere znacajnosti odnosa.

Korelacija izmedu nezavisnih promenjivih moze voditi problemima u stabilnosti modela
prilikom procene koeficijenata skoring funkcije. Visoko korelisani pokazatelji ukazuju na
slicne informacije koje su sadrzane u pokazateljima 1 mogu voditi problematicnom
rezonovanju. Preporuka je uvek da se koriste nisko korelisani pokazetelji, kada je to moguce.
Izmedu dva korelisana pokazatelja potrebno je iskljuciti onaj sa nizom diskriminacionom
snagom. Ne moze se definisati nikakav poseban limit koji ukazuje na postojanje
problemati¢ne korelacije. Odluka o tome se donosi na osnovu primenjenih statisti¢kih alata i
prirode podataka. Cinjenica je da razli¢iti statisticki pokazatelji korelacije mogu davati
razli¢ite rezultate.

COV(X,Y)

Pxy =
Ox Oy

gde je COV (X,Y) kovarijansa dve nezavisne promenjive, a gy i gy Standardne devijacije istih.
Za obracun korelacije moze se koristiti navedena formula Pearsonove paramatarske korelacije
I Spearmanove korelacije:
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63 d?

Pl

gde je d; = x; — y;, pri Cemu su x; i y; rangovi nezavisnih promenjivih X; i Y;.

U cilju ispitivanja prihvatljivosti pojedinih pokazatelja neophodno je sprovesti analizu istih i
to sa stanoviSta monotonosti kretanja pokazatelja prema PD, postojanja ekstremnih vrednosti,
kao i prediktivne sposobnosti pokazatelja kroz merenje njihove diskriminacione snage.

Analiza monotonosti i transformacija vrednosti pokazatelja

Radi testiranja pretpostavke linearnosti, potrebno je podeliti promenjive u grupe koje sadrze
isti broj obzervacija i za svaku grupu izraCunati logaritam. Procenjuje se linearna regresija
logaritma verovatno¢e na srednju vrednost intervala promenjivih. Ukoliko je ispunjena
linearna pretpostavka, pokazatelj je adekvatan za dalju analizu. Ako medutim pokazatelj
pokazuje da je funkcionalna zavisnost izmedu logaritma i promenjive nelinearna, potrebno je
obratiti paznju na monotonost iste. Ukoliko je odnos monoton, nema potrebe za
prilagodavanje ovih pokazatelja poSto ¢e verovatno isti biti iskljuceni kroz sledecu fazu
razvoja modela, odnosno univarijantnu analizu.

Ukoliko se medutim evidentira nemonotono pona$anje, najpozeljnije je iskljucivanje takvih
pokazatelja iz dalje analize. Ovde se moze javiti problem isklju¢ivanja pokazatelja koji mogu
biti od znacajne koristi u predikciji u modelu. Ekspertskim procenama moze da se oceni da
pojedini pokazatelji mogu da sadrze znacajne informacije za kvalitet modela i1 predvidenje
neizvrSenja obaveza.

Ukoliko se javlja problem nemonotonog odnosa pokazatelja sa PD, potrebno je razmotriti
mogucnost transformacije pokazatelja u PD. Transformacija se vrs$i podelom vrednosti
pokazatelja u okviru grupe 1 obraunom prosecne vrednosti pokazatelja za svaki okvir kojem
se pridruzuje empirijska PD za odgovarajuc¢i okvir vrednosti pokazatelja.

Rezultat transformacije je dodeljivanje empirijskih verovatnoca iz uzorka, te se javlja problem
subjektivnosti u odredivanju okvira. Dakle pored izbacivanja pokazatelja, moguce je
zadrzavanje 1 takvih pokazatelja, ali je neohodno izvrsiti linearizaciju istih pre logaritamske
regresije. Ovo se mozZe uciniti filterom za prilagodavanja (engl. smoothing), koji su npr
predlozili Hodrick i Prescott (1997).

Za razliku od pristupa iskljucenja pokazatelja, prihvatljivija opcija je upravljanje ovim
ishodima, na osnovu logisticke transformacije originalnog pokazatelja. Logisticka funkcija bi
predstavljala kontinuelnu funkciju, koja je ograni¢ena okvirom izmedu jedan i nula.

TG gde je a presek, a b nagib

funkcije. Nagibom funkcije treba upravljati u smislu da se smanjenjem nagiba moze umanjiti
akumulacija na repovima distribucije.

Transformacija bi se izvrsila na slede¢i nacin: y =

Analiza ekstremnih vrednosti

U slucaju kada su neke vrednosti pokazatelja znacajno razlicite od ostalih, iste mogu da imaju
znaCajan uticaj na prihvatljivost pokazatelja za ukljuc¢ivanje u model. Ovakvi ishodi
pokazatelja povecavaju standardnu devijaciju i pomeraju srednju vrednost. Potrebno je
utvrditi koliko pokazatelja je pod uticajem ovakvi ishoda, koliko obzervacija ¢e imati ovakve
ishode i kakva je struktura tih obzervacija.

Ispitivanje ovakvih slufajeva se moze vrSiti na tri nacina. Prvi na¢in bi bio da se, ukoliko
postoji saznanje kolika bi vrednost nekog pokazatelja koja bi bila normalna, analizom
podataka moze da se utvrdi koliko pokazatelja ima nenormalne ishode. Standardizacija
ishoda, sa druge strane, podrazumeva oduzimanje od svake vrednosti srednje vrednosti
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pokazatelja i podelu sa standardnom devijacijom. U standardizovanoj normalnoj distribuciji,
evidentiraju se vrednosti koje su izvan +3.29 intervala za svaku Z vrednost pokazatelja.
Nedostatak je Sto se procena da li se radi o nenormalnom ishodu nekog pokazatelja procenjuje
na osnovu standardne devijacije i srednje vrednosti koje ukljucuju i datu nenormalnu
vrednost. Tre¢i model je koriS¢enje proizvoda interkvartalnog okvira i + gornje ili donje
granice interkvartalnog okvira. Ovde se ne pravi razlika izmedu dobrih i losih duznika.

Merenje diskriminacione snage pokazatelja

Nakon potvrde osnovih pretpostavki logisti¢ke regresije, slede¢i korak je ispitivanje znacaja
pojedinih pokazatelja, a radi pronalaZzenja onih koje najbolje opisuju ocekivanje u pogledu
neizvrSenja obaveza. Univarijantna analiza se vrS$i na razvojnom uzorku. Najpozeljniji
pokazatelji se mogu birati npr. prema procenjenoj diskriminacionoj snazi svakog od
pokazatelja. Diskriminaciona snaga pokazatelja se moze ispitivati pomoc¢u modela koji ¢e se
kasnije detaljnije obradivati i sluZe i za potrebe validacije ukupnog modela. Radi se o vise
testova poput t-testa, F-testa, ROC i CAP krivama i merama koje proizilaze iz istih, odnosno
AUROC i AR.

Prvi korak prilikom merenja diskriminacione snage je utvrdivanje da li polazi od pretpostavke
da su varijanse u dve podgrupe jednake ili nisu. Merenje ovoga kao $to je opisano se vrsi
ispitivanjem p vrednosti. Nakon $to se utvrdi da li se polazi od pretpostavke da su varijanse
jednake ili ne, postavlja se t test koji za nultu hipotezu ima stav da ne postoji razlika izmedu
srednjih vrednosti. Ukoliko je p vrednost t testa manja od npr. 5%, to ukazuje da se t
statistika nalazi u delu neodbacivanja nulte hipoteze (razlike srednjih vrednosti grupa mogu
da budu rezultat slucajnosti). Ukoliko je p vrednost veca od 5%, odnosno iskazuje statisticku
znacajnost, sledi ispitivanje snage medjusobnog uticaja, i to putem merenja korelacije na

- - 2 - - - « as - . . ove
oshovu t statistike: r = /tzt——df Rezultat je korelacioni koeficijent koji se, ukoliko je visi od
50%, moze smatrati snaznom vezom, a oko 30% prosecnim nivoom korelacije.

F statistika je dobar indikator diskriminacione snage pojedinog pokazatelja. F racio je jednak
odnosu kvadrata srednjih vrednosti modela i kvadrata srednjih vrednosti reziduala (MS,,/
MS,). Kvadrati srednih vrednosti su suma kvadrata podeljena sa stepenima slobode, pri ¢emu
su stepeni slobode jednaki broju grupa minus jedan. Suma kvadrata (T'SS,,,) je suma kadratnih
razlika izmedu srednje vrednosti svake od grupa (¥y) i ukupne srednje vrednosti (Xyxupno);

pomnoZen sa brojem obzervacija u svakoj grupi: TSSy, = ¥ 1y (X — Zukupno)*-

ESS,, meri varijansu koju objaSnjava model (sistemska varijacija), gde se pod modelom
podrazumeva samo podela na dobre i loSe duznike. Stepeni slobode su broj elemenata u grupi
minus broj grupa. Rezidualna suma kvadrata (RSS,) predstavlja sumu kvadratinih razlika
izmedu svakog podatka i grupne srednje vrednosti: RSS, = ¥.(%; — %x)?. ESS, indicira
varijansu vrednosti datog pokazatelja za svakog duznika oko srednje vrednosti grupe

Sto je visa vrednost F racia, sve vise nominalna promenjiva koja se ispituje vise objainjava
ukupnu varijaciju (svih obzervacija), tj. srednje vrednosti grupa objaSnjavaju u velikom delu
ukupnu varijansu, a varijanse pojedina¢nih obzervacija oko srednjih vrednosti grupa su niske.
Ovo znaci da su srednje vednosti grupa statisticki znacajno razli¢ite. F test moze da se koristi
za uporedivanje razlicitih potencijalnih pokazatelja samo ukoliko se testiranje vr$i na istom
uzorku.

U slucaju kategorickih promenjivih moguce je ispitivati promenjivu pomocu mera asocijacije.
U tom smislu moze se primenjivati Pearsonov y-kvadrat test, koji ispituje da li su dve
kategoricke promenjive koje kreiraju tabeli zavisnosti zaista povezane. Ukoliko je x-kvadrat
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test p vrednost znacajno iznad statisti€¢ki znacajnog nivoa (5%), ovo ukazuje da se radi o
promenjivoj koja nema nasumican uticaj na PD, odnosno podelu na dobre i lose. Test ne
ukazuje koliko je ta veza jaka, ve¢ samo da li je verovatno da se mera desila slucajno.

Diskriminaciona snaga modela moZe da se meri primenom pristupa informacione vrednosti®®
(IV - engl. Information value) koji ukazuje na stepen razdvajanja dobrih i loSih duznika
koriS¢enjem pojedinog pokazatelja. Informaciona vrednost se utvrduje na slede¢i nacin:

n o ] T Distribuija dobrih;
Z (Distribuija dobrih; — Distribucija loSih;) X ln< — )
i=1 Distribucija loSih;
Pokazatelj sa informacionom vrednos¢u preko 0.5 se mora ispitivati u pogledu preterano
visoke snage predvidanja, odnosno mogu se ili drzati van procesa modeliranja ili koristiti na

kontrolisani nacin.

Snaga atributa se moze procenjivati koris¢enjem WOE mere prediktivne snage. WOE meri
snagu pokazatelja ili grupe pokazatelja u razdvajanju dobrih i losih duznika. To je mera
razlike izmedu proporcije dobrih 1 loSih u svakom atributu (tj. Sanse da duznik sa odredenim
pokazateljem bude dobar ili lo§ duznik). Bazira se na obracunu logaritma Sansi:

Ln(Ditribucija dobrih/distribucija loSih)x100

koji meri Sanse dobrog ishoda. Negativne vrednosti ukazuju da odredeni pokazatelj izoluje
veéi broj losih od dobrih. Pritom, mogucéa je primena ove mere i na nivou grupisanih atributa
u okviru posmatranog pokazatelja, kada analiza podrazumeva i prac¢enje okvira i trenda WOE
za izabranu grupu atributa.

Izuzev nedostajucih podataka, ostala grupisanja pokazatelja moraju da imaju linearni odnos sa
WOE, odnosno oni oznacavaju linearni i logi¢an odnos vrednosti datog pokazatelja i
proporcije loSih duZznika. Stoga, kao jedan od osnovnih elemenata procesa izbora pokazatelja
potrebno je izvr$iti operativna i1 poslovna razmatranja trendova mere WOEY'.

Pristup zasnovan na poslovnoj logici kod izbora pokazatelja je bolji, promarno iz razloga sto
logi¢ni odnosi osiguravaju smisleno kona¢no ponderisanje u modelu, a takode i razumevanje i
prihvatanje od strane kona¢nih korisnika. Poslovno iskustvo, doprinosi unapredenju modela
od jednostavno statistickog. Grupisanjem pokazatelja na logi¢an nadin smanjuje Se
mogucénoast preteranog prilagodavanja modela raspoloZivim podacima.

4.4.2.2. Multivarijantna analiza

Multivarijantna regresija predstavlja zajednicko ispitivanje za vise od jedne promenjive.
Multivarijantna analiza podrazumeva koriSe¢nje regresije za dobijanje malog broja
pokazatelja koji ¢e €initi konacan model i1 utvrdivanje pondera znafaja za date pokazatelje 1
funkcionalne forme modela. Kroz procenu statisticke znaCajnosti svakog od pokazatelja
ispituje da li se logisticki model moZe poboljSati i smanjiti uklju¢ivanjem ili iskljucivanjem
nekih od pokazatelja.
Multivarijantna regresija se najc¢esce sprovodi kroz jednu od jedan sledeca tri pristupa:

- Selekcija unapred,;

- Selekcija unazad;

- Stepwise.
Selekcija unapred podrazumeva da se prvo vrsi izbor najboljeg pokazatelja i onda dodaju
dodatni pokazatelji radi kreiranja modela sa najboljih dva, tri itd. pokazatelja, sve dok nijedan
preostali pokazatelj nema p vrednost ili nizu od nivoa znacajnosti (npr. 0.5), ili univarijantni

% Detaljno opisano u poglavlju 5.8.6. ove disertacije
%" Primer logi¢nog trenda kretanja pokazatelja dat je u grafikonu 26, a nelogi¢nog 9
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x-kvadrat iznad definisanog nivoa. Metod je efikasan, ali moze biti slab kada se radi sa
velikim brojem pokazatelja.

Selekcija unazad polazi od modela koji ukljuuje sve izabrane pokazatelje (nakon
univarijantne analize) i iskljucuje pokazatelj jedan po jedan sve dok svi preostali pokazatelji
ne budu sa nivoom znacajnosti statistike koja se koristi za merenje adekvatnosti modela preko
definisanog nivoa (npr. 10%).

Kombinacija dva navedena pristupa, odnosno stepwise regresija, podrazumeva uklju¢ivanje i
iskljuCivanje pokazatelja sve dok se ne dobije najbolja kombinacija pokazatelja na osnovu
minimalne p vrednsoti ili y-kvadrat testa za uklju¢ivanje ili zadrzavanje pokazatelja u modelu.

Regresija se ponavlja koris¢enjem razli¢itih kombinacija pokazatelja u razli¢itim koracima i
sa razli¢itim nivoima znacaja u iterativnom procesu kako bi se dobila najviSa snaga modela. U
okviru svake regresije, pokazatelji se redaju od najslabije ka najjac¢em. Karakteristike koje su
usle u model u prethodnom koraku se ukljucuju u regresiju u svakom slede¢m koraku. Neka
su X i Y dve promenjive koje se ispituju za N statisti¢kih jedinica, koje mogu da uzmu
h vrednosti za X i k vrednosti za Y. Rezultat zajednicke klasifikacije promenjivih u tabelama
zavisnosti moze se sumirati parovima {(x;,y;), Ny, (x{,y;)}, gde je ny,(x;{,y;) brojem
statistickih jedinica medu N posmatranih gde se posmatra par vrednosti x; i y;. Naziva se
apsolutna zajedni¢ka frekfencija koja se odnosi na posmatrani par vrednosti. Cesto se
oznacava sa n;;. PoSto je N = },; X1 ny, (x;y;) jednak ukupnom broju obzervacija, relativne
nxy(x;Y;)

zajednicke frekfencije se mogu dobiti na sledeci nacin: py., (xl- yj) =—

Cesto stepwise regresija nije dovoljna pa je potrebno sprovesti procenu ekonomske
smislenosti modela, a u cilju garancije optimizacije modela. Finije podeSavanje modela se vrsi
na osnovu ekspertskog misljenja 1 poznavanja statistike 1 finansija. Dalje podeSavanje
multivarijacionog regresionog modela se odnosi na naprednu transformaciju pojedinacnih
promenjivih. Primer bi bila nelinearna polinominalna transformacija. Svaka promenjiva se
transformise u PD primenom nelinerne regresije. Ova transformacija zahteva procenu
regresione funkcije, koja zahvaljuju¢i nelinearnosti moze na zadovoljavajuci nacin da proceni
PD za intervale originalne promenjive. Jednom kada se originalna promenjiva podeli u
intervale, obracunava se DR za svaki interval 1 povezuje sa srednjom vrednoS¢u intervala,
poznatom kao ¢vor. Interpolacija ovih ¢vorova, vrsi se pomocu nelinerne funkcije.

Iako se pristupom stepenaste regresije Cesto ne dobije najbolji moguci model, koji bi se dobio
drugim kompleksnijim i zahtevnijim pristupima, poput npr. algoritma iscrpnog obracuna
(engl. Brute force), a posebno kada je broj promenjivih veliki, njihova primena znacajno utice
na vremensku i troSkovnu ustedu, a rezultat su modeli koji mogu da ispune statisti¢ke zahteve
i adekvatno vrse diskriminaciju. Brute force pristup izbora promenjivih bio bi da se izvrsi
regresija svake mogucée kombinacije promenjivih. Ovakvim pristupom, ukoliko postoji n
promenjvih, postojalo bi 2™ modela. Uklju¢ivanjem i njihovih medusobnih veza, znacajno se
povecava broj modela koji mogu da se dobiju. Ovo ¢ini proces kreiranja modela cesto
neprakti¢nim i skupim, te je stepenasta regresija jednostavniji, a prihvatljiv, okvir za dobijanje
adekvatnog modela.

Rezultati kona¢nog modela za procenu PD primenom multivariantne regresije prikazani su u
tabeli 11. Promenjive koje su izabrane u prethodnom koraku se vezuju u jedan model koji
mora da bude statistiki znacajan sa malom korelacijom izmedu promenjivih i intuitivan,
odnosno znak pokazatelja mora da ima ekonomski smisao.

Izabrani model mora da ima najviSu vrednost mere koja se koristi za procenu prihvatljivosti
modela (npr. Gini keoficijent, AUROC) i da zadovoljava statisticCke uslove. Zavisna
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promenjiva Y;; je binarna diskretna promenjiva koja indicira da li je kompanija dospela ili nije
u neizvrsenje obaveza u godini t. OpSta prezentacija modela je: Y, = f (,Bk,X ikt—l) + &;;, gde
XX_| predstavlja vrednosti k promenjive za kompaniju i, jednu godinu pre procene zavisne
promenjive. U cilju analize da li empirijski podaci podrzavaju radnu hipotezu za indikatore
koji se razmatraju za svaki od njih se mogu izracunati deskriptivne statistiCke mere za sve
grupe duznika: one koji su dospeli u status neizvrSenja obaveza i one koji to nisu.

Konacna skoring funkcija bi trebala da ima najmanje 6 pokazatelja, kako bi se osigurala
stabilna funkcija. Modeli sa malim brojem pokazatelja ¢esto ne mogu da podnesu test
vremena, kako su osetljiva na male promene u profilu izlozenosti riziku.

4.4.3. Uloga rejtinga u kalibraciji modela

Kalibracija modela podrazumeva dodeljivanje rejting klasa i PD kao izlazni podatak modela.
Cilj kalibracije modela je dodeljivanje PD svakom mogué¢em kona¢nom skoru, koji moze
predstvaljati ocenu ili skor vrednost. Intervale je neophodno definisati na takav nacin da su
razlike izmedu odgovarajuce prosecne DR dovoljno velike, a u isto vreme odgovarajuce klase
sadrze dovoljno veliki broj slu¢ajeva (i dobrih i losih). U praksi potrebno je definisati veliki
broj pragova rejtinga u cilju transformacije kontinuelnih skorova u intervale, Kkoji
predstavljaju rejting klase. Bazel 11 zahteva najmanje sedam klasa i jednu klasu za neizvrsenje
obaveza, ukoliko se tezi kreiranju sistema koji bi se mogao koristiti za potrebe primene IRB
sistema za utvrdivanje potrebnog kapitala za kreditni rizik. Moguce je izvrSiti optimizaciju
broja rejting klasa, putem primene Kklastering metodologije, poput K-Means algoritma
(Calinski i Harabasz, 1974), a koja se u literaturi pominje kao najbolji izbor (Milligan i
Cooper, 1985 i Fernandes, 2005).

4.4.3.1. Glavna skala i segregirane skale

Postoji mnogo nacina za uspostavljanja pragova 1 vezanih za to intervala skoringa.
Najjednostavniji od njih je utvrdivanje jednakih ucestalosti duznika za svaki interval skora. U
ovom slucaju definisanje pragova intervala znaci pronalazenje izabranih percentila
distribucije (u zavisnosti od broja zahtevanih intervala). Potrebno je ispitati ucestalost
neizvrSenja za svaki interval, odnosno klasu. Logika nalaze da bi rejting klase pokazivale
rastucu stopu neizvrSenja od najpovoljnije ka najlosijoj klasi. Cilj je da se verifikuje da li
razli¢ite rejting klase dobijaju slucajno. Nulta hipoteza je da klase imaju istu DR (p vrednost
je visoka). Segmentacija skorova kori§¢enjem pristupa jednakih percentila je objektivna i
osigurava da svaka rejting klasa ima dovoljno obzervacija. Ima ipak dva ogranicenja. Prva je
da klase ne mogu da imaju monotone DR. U ovom slucaju, ponekad se subjektivna korekacija
pragova neophodna kako bi se obezbedila objektivnost ili spajanje pojedinih intervala. Zahtev
je da ne postoji situacija u kojoj su nekoliko klasa prepune obzervacija, a pojedine su bez
dovoljnog broja obzervacija. Drugo ograni¢enje je da utvrdene PD na osnovu ovakvog
pristupa daje podatke koji nisu uporedivi sa dugoro¢nim DR koje koriste i objavljuju rejtinga
agencije. Takode, postoje 1 razli¢iti modeli rangiranje za razlicite trziSne segmente u bankama.
Ovo je razlog zaSto banke koriste jednu glavnu (master skalu) koja predstavlja uniformnu
referencu za razlicite sisteme rangiranja u banci i pojedinacne segmente izloZenosti banke,
kao i povezivanje sa eksternim rangiranjem. Prednost ovakvog pristupa je u uporedivosti
rezultata rejtinga kroz banku. Kako je svaki segment karakteriSu druge karakteristike, u vezi
sa PD, potrebno je odvojena kalibracija za svaki rejting model. U kalibraciji se okviri
skoringa koji definiSu odredeni rejting segmenta izloZenosti dodeljuju rejting klasi glavne
skale. Svaka rejting klasa glavne skale predstavlja ciljnu DR za klase razli¢itih internih
sitema. U ovom slucaju kalibracija modela podrazumeva identifikacija pragova koji
minimiziraju odstupanje izmedu empirijskih DR i ciljne DR na glavnoj skali.
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4.4.3.2. Uspostavljanje perioda predvidanja rejtinga

Svi rejtinzi moraju da posStuju unapred definisani pristup rangiranja u cilju obezbedivanje
kvaliteta 1 objektivnosti. Izbor rejting pristupa znacajno uti¢e na matrice migracije. Bazel |1
stanadardi zahtevaju da se banka opredeli koju ¢e rejting filozofiju da koristi u okviru svojih
internih sitema rangiranja. Rejting filozofija diktira kako ¢e se rejting sistemi ponasati u
odnosu na kreditne cikluse. U praksi se javljaju dva osnovna pristupa (filozofije) procene:
pristup posmatranje u jednom trenutku u vremenu (engl. Point in time — PIT) i pristup
posmatranja kroz cikluse (engl. Through the cycle - TTC).

U kontekstu Bazela II, rejting sistem banke treba da meri PD duznika tokom odredenog
vremenskog perioda. U praksi ciljevi rejting sistema se razlikuju vezano posebno u zavisnosti
od vremenskog perioda predvidanja i uslovnosti PD od poslovnog (kreditnog) ciklusa (tabela
3).

Tabela 3: Poredenje PIT i TTC rejting sistema

Pitanje PIT TTC

PD uslovna od stanja
kreditnog ciklusa. PD procena moze biti ili

Sta meri rejting sistem? Bezuslovna PD uslovna u odnosu na najnepovoljniji slucaj
(scenario dna ciklusa) ili od scenarija proseka
ciklusa.
. o, yos Procikli¢na: Rejting se Stabilan: Rejtinzi teze
Stabilnost rejt'.lll(%a duznika tokom poboljsava tokom ekspanzije, a opada da budu bez uticaja od promena i kreditnom
cikiusa tokom recesije. ciklusu.

Stabilan: Bezuslovni PD
rejtinga se ne menja. Visi PD tokom
recesije se iskazuje migracijom u nize
rejtinge i obrnuto.

Procikli¢no: PD se
poboljsava tokom ekspanzije a opada tokom
recesije.

Stabilnost bezuslovnih PD rejtinga

Pod PIT filozofijom, oéekuje se da se dodeljene PD duznika menjaju sa kretanjem kroz
kreditni ciklus, odnosno da se kre¢u na gore ili na dole tokom recesije, odnosno ekspanzije.
TTC, dakle, treba da obezbedi isti stepen boniteta kompanije koja se procenjuje nezavisno od
trenutka u poslovnom ciklusu u kojem se trenutno nalazi. Dodeljna PD kod PIT pristupa je
osetljiva na rizik i odslikava najbolju procenu PD tokom slede¢e godine. Nasuprot tome,
prema filozofiji posmatranja kroz cikluse, dodeljeni PD ne odslikavaju najbolje procene PD
tokom jedne godine, ve¢ predstavljaju prosecne jednogodiSnje verovatnoce neizvrSenja tokom
kreditnog ciklusa. PIT rejtinzi vrSe ocenu duznika na osnovu svih raspolozivih aktuelnih
informacija. PD prema PIT pristupu treba da ostane ista u svakom trenutku, dok PD za TTC
rejtinge podrazumeva promenu rejting klasa tokom vremena.

PIT sistemi se obi¢no koriste kod banaka koje koriste kvantitativne skoring sisteme, npr.
zasnovane na diskriminacionoj analizi 1 logistickim modelima. TTC sistemi se koriste obicno
za velike kompanije, ¢ija procena zahteva kvalitativni pristup, dok se za SME kompanije
obi¢no koriste skoring modeli, a procesom mapiranja vezuju za glavnu skalu rejtinga banke.

Volatilitet PIT rejtinga je mnogo veci od volatiliteta TTC rejtinga. Bankari obi¢no imaju PIT
perspektivu posmatranja kreditnog boniteta duznika u okviru vremenskog periodu od jedan do
sedam godina (BCBS, 2004). U tipicnom rejting sistemu, duznicima se dodeljuju razliciti
rejtinzi, koji se mapiraju na odgovaraju¢e PD primenom glavne skale, a postoji nekoliko
pristupa postizanja senzitivnosti na rizik. Prvi pristup bi bio zadrzavanje nepromenjenog
mapiranja rejtinga prema PD, a vrsiti pogorSanje ili poboljSanje rejtinga svih duznika tokom
recesije, odnosno ekspanzije, tako da ¢e duznicima biti dodeljen novi PD vezan za
novododeljene rejtinge rizika. Druga moguénost bi bila da se ne vr$i pogorSanje ili
poboljsanje rejtinga, ve¢ se duznicima dodeljuje nizi ili visi PD, u periodima recesije ili
ekspanzije. Pored navedenih pristupa, kao trec¢a opcija, moguca je 1 kombinacija istih.
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Potrebno je praviti razliku izmedu PD koji se dodeljuju rejtinzima i PD koji se dodeljuju
duznicima. PD koji se dodeljuje rejtinzima su bezuslovni dugoro¢ni PD, dok PD koji se
dodeljuju duznicima mogu da budu PIT, TTC ili hibridni. Filozofija rangiranja se odnosi na
rejtinge duznika.

Prema Kantor i Mann (2003), TTC pristup ima za cilj da se izbegne preterane promene
rejtinga, zadrzavajuci blagovremenost ocene na prihvatljivom nivou. Rejting agencije ukazuju
da bi rejtinzi trebali da se fokusiraju na duzi period, a ne samo slika u trenutku u vremenu.

TTC filozofija podrazumeva nemoguénost smanjenja rejtinga kao posledice recesije u
ekonomiji, odnosno sistemskih razloga, ve¢ isklju¢ivo onih vezanih za samu kompaniju.
Matrice migracije (tranzicione matrice) prema TTC rejtingu imaju veliku verovatnocu
grupisanja na dijagonalama zbog stabilnosti rejtinga tokom vremena. U tranzicionim
matricama na osnovu PIT pristupa verovatnoca je distribuirana dalje od dijagonale tokom
vremena.

Standard za opis tranzicione matrice je tzv. pomeranje rejtinga (engl. rating drift). Da bi se
bolje opisale razlike izmedu dve matrice potrebno je uvesti dva veli¢ine, rejting pravac i
brzinu rejtinga. Pomocu ove dve veli¢ine, a ne samo pomeranja rejtinga, mogu se bolje opisati
matrice PIT migracije. Pravac rejtinga se moze definisati kao razlika izmedu porasta i
smanjenja rejtinga. Brzina rejtinga oznacava veli¢inu migracije, odnosno migracije preko
nekoliko klasa ¢e dati veée brzine od migracija u klase koje su blizu. Obe veli¢ine su
nezavisne od broja rejting klasa, pa se mogu porediti matrice razli¢ite veli¢ine.

LB j<ipij-Zj>iPi))

K-1

2 B li-ilpyj
(K-1)?

pravac = €[-1,1] brzina = € [0,1]

PIT matrice menjaju i pravac i brzinu Cesto ukoliko dode do ekonomske tranzicije. TTC
migracione matrice imaju samo male promene u brzini, a samo povremene promene pravca iz
smanjenja u poboljSanje rejtinga.

U PIT filozofiji rangiranja, posmatrana godiSnja stopa neizvrSenja ¢e biti prili¢no blizu PD
dodeljenom rejtingu u svakom trenutku. Ovo je iz razloga $to bi u slucaju PIT filozofije svi
duznici ve¢ bili prebaceni u rizi¢niju rejting klasu te bi proseCan PD duznika u odredenom
rejtingu, bio blizu PD dodeljenom odredenom rejtingu rizika. Pod TTC filozofijom,
reklasifikacija ¢e se vrSiti u redovnim periodima rezultirajuci u situaciji da jednogodisnji PD
ne moraju da odgovaraju dodeljenom PD.

Kao 1 u slucaju rejting filozofije, LGD filozofija definiSe ofekivano ponasanje LGD tokom
ciklusa. Pod PIT sistemom, LGD je cikli¢na mera koja opisuje ocekivani LGD tokom slede¢ih
12 meseci. Nasuprot tome, pod TTC filozofijom, LGD je acikli¢na i definise se kao prose¢na
LGD za ciklus za koji je relativno konstantna. Bazel Il zahteva LGD za najnepovoljniju
situaciju u jednom ciklusu procenjenu tokom dovoljno dugog perioda, tokom kojeg su
posmatrane visoke stope neizvrSenja. Bazel II dakle pretpostavlja koriS¢enje metodologije
koja je slicna TTC filozofiji, kako bi se izbegla cikli¢nost u kretanju procenjenog kapitala.
Najve¢i broj banaka usvaja acikliénu LGD filozofiju, odnosno promene LGD mogu biti
rezultat samo promenam u karakteristikama kolaterala, a ne previdanja kretanja LGD tokom
slede¢e godine u okviru krditnog ciklusa.

U skladu sa navedenim za LGD, banka naj¢esc¢e koristi i acikli¢ne filozofije u proceni EAD.
Kao u slucaju zahteva za postojanje LGD u nejnepovoljnijem trenutku ciklusa, isto se trazi i u
slu¢aju EAD. Ovo je potrebno iz razloga Sto u funkciji obracuna pondera rizika za utvrdivanje
zahteva za kapitalom nije obuhvacena korelacija izmedu PD 1 EAD, koja evidentno postoji.
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4.4.3.3. Formiranje tranzicionih matrica

BCBS je prvi put prepoznala vaznost tranzicionih matrica 1999. godine u radu o modeliranju
kreditnog rizika. Metodologije modeliranja kreditnog rizika Koriste tranzicione matrice
kreditnog rejtinga za potrebe merenja rizika i vrednovanja plasmana. One su zasnovane na
hipotezi da je pomeranje u kreditnom rejtingu plasmana u portfoliju tokom vremena
indikativno za buduce performanse portfolija i da je kreditni rejting u sadasnjem trenutku
dovoljan za predvidanje buduceg kreditnog rejtinga dok su istorijski kreditni rejtinzi
irelevantni.

Tranzicione matrice pruzaju frekfenciju migracije izmedu bilo kojeg para rejting klasa, za
promenljivi vremenski period. Vrednost negativne migracije (pomeranje prema rizi¢nijem
rejtingu) proizilazi iz ve¢ih marzi izmedu riziéne i nerizicne kamatne stope, ukljucenih u
trziSne stope za diskontovanje buducih tokova kada se vr$i usaglaSavanje sa trziStem.

Sa protokom vremena rizik ili raste ili opada. Ove promene mogu se predstaviti tranzicionim
verovatno¢ama (verovatno¢ama migracije) izmedu klasa rizika. U okviru definisanog perioda
vremena, tranzicione frekfencije izmedu klasa rizika predstavljaju broj prelazaka podeljen sa
brojem firmi koje su originalno postojale u svakoj klasi rizika.

1z razloga, §to se vise frekfencije prelaska desavaju najcesée u blizim klasama rejtinga, postoji
koncetracija duz dijagonale matrice. Svaki od redova i kolona predstavlja jednu rejting klasu,
a poslednja predstavlja stanje neizvrSenja obaveza. Svaka od ¢éelija ukrstenih redova i kolona
predstavlja verovatnocu prelaska iz jedne navedene klase u drugu. Sve verovatnoce daju u
zbiru 1 preko svakog reda. Ukupna verovatnoca prelaska u neko stanje data je sumom
verovatnoc¢a po kolonama. Rejting agencije obi¢no objavljuju matrice prelazaka na jedno-,
dvo- i petogodisnjoj bazi. Ukoliko verovatnoce tranzicije ostanu stabilne moze se jednostavno
koristiti jedna ista jednogodiSnja matrica 1 druge, tre¢e i svake druge godine, medutim
petogodis$nja matrica nije samo proizvod matrica jedne godine poSto tranzicione verovatnoce 1
PD nisu proporcionalne sa vremenom.

Polazna tacka uobicajenog pristupa predvidanja buducih kreditnih rejtinga je pretpostavka da
je pomeranje kreditnih rejtinga vremenski homogen Markovljev proces. Ono moze da se
smatra takvim ukoliko je sadasnji kreditni rejting sve $to je potrebno za predvidanje buduceg
kreditnog rejtinga. Pretpostavka vremenske homogenosti podrazumeva da se tranzicione
verovatnoc¢e ne menjaju sa vremenom i da su konstantne kroz ¢itav period koji se posmatra.
Osobina vremenske homogenosti implicira da, ukoliko je P tranziciona matrica za jednu
godinu, onda je P? tranziciona matrica za dve godine.

Ukoliko se pretpostavi da je S okvir konac¢nih stanja: S = {S;,S,, ..., Sy, D}°i da je proces
kreditnog rangiranja Markovljev proces, onda Ce, ukoliko se p;; definiSe kao verovatnoca da
¢e proces rangiranja, koji je u stanju S; u trenutku ¢, ostati u stanju S; u trenutku ¢t + 1, p;; da
zavisi iskljucivo od sadasnjeg stanja procesa. Ovo znaci da je put koji proces prati do trenutka
t + 1 irelevantan u definisanju verovatno¢e migracije u trenutku t. Uzimajuéi polje stanja S,
matrica moze da se definiSe na slede¢i nacin:

P11 P12 - Pin  Pip
P21 P22 - P2n DP2p
P=]: : : :
Pn1 Pnz -+ PNN  PnD
0 o .. 0 1

gde p;;predstavlja verovatnocu prelaska iz stanja i U stanje j.
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Imajuéi u vidu realnost, tranzicione matrice ipak, moraju da budu uslovne od odredenih
faktora kao $to su makroekonomski uslovi, delatnost, geografska lokacija.®® Moze da se
ocekuje da su vrednosti B;; pozitivne za sva stanja S; koja su rizi¢nija od stanja S;, poSto bi se
verovatno¢a pomeranja u losiji rejting povecala sa rizi¢nijim uslovima u ekonomiji. Isto tako
za vreme prosperiteta u ekonomiji distribucija kreditnog rejtinga tezi pomeranju ka boljim
rejting kategorijama.

Formiranje tranzicionih matrica (tabela 4) predstavlja proces koji se moze opisati kroz sledece
aktivnosti:

1. utvrdivanje vektora stanja S;

2. odredivanje veli€ine tranzicionog koraka;

3. prikupljanje podataka o kreditnim rejtinzima;
4. formiranje tranzicione matrice;

5. odredivanje faktora rizika;

6. regresija tranzicione matrice po vektoru r(t).

Svaki kreditni rejting moze da odgovara odredenom stanju u vektoru S.Veli¢ina tranzicionog
koraka (npr. 1 godina) ¢e zavisiti, ne samo od ciljeva banke nego i od raspolozivosti
makroekonomskih statistickih podataka.Prikupljanje podataka o kreditnom rejtingu duznika
se vrsi iz razumljivog vremenskog perioda. Pozeljno je da se razmatra pun ekonomski ciklus.
Prema odredbama Bazela II duzina istorijskog perioda iz kojeg se koriste podaci mora da
bude najmanje pet godina. Ukoliko banka raspolaze sa duzim periodom i dati podaci su
relevantni, potrebno je da koristi taj duzi period. Banka ne mora da prikljuci isti znacaj
istorijskim podacima ukoliko moze da ubedi regulatora da su skoriji podaci bolji za
predvidanje PD duznika.

Tranziciona matrica za odabrani period se moZe konstruisati kada se izloZenosti klasifikuju u
definisana stanja u S. Za tu namenu je potrebno razmotriti sve izloZenosti i rejtinge na
pocetku perioda i godinu dana kasnije. Ukoliko se sa N(t); obelezi broj izlozenosti u stanju i
u trenutku t, a sa N(t + k);; broj izloZenosti koji su bile u stanju i U trenutku t, a u stanju j su

N(t+k);j - NR _
N©O—NE+K)ing znaka za nerangiran
N(t);—N(t+k)ing’ gde Je 0znaka za nerangirane

izloZenosti. Vazno je da se naglasi da se neizvrSene obaveze u trenutku t moraju, i dalje,
smatrati neizvrSenim u trenutku t+ k, S obzirom da je stanje neizvrSenja obaveza
apsorpciono stanje.

u trenutku t + k moZe da se napiSe: P(t);; =

Ukoliko model predvida ukljucivanje 1 makroekonomskih faktora, potrebno je da se definiSe
makroekonomski faktor rizika r(t) koji ¢e uzimati ve¢e vrednosti ukoliko se rizik poveca
(npr. Bruto domaci proizvod).

Tabela 4: Primer tranzicione matrice

Inicijalni Rejting na kraju godine (%)
rejting AAA AA A BBB BB B CCC Neizvr. obav.
AAA 90.81 8.33 0.68 0.06 0.12 0 0 0
AA 0.70 90.65 7.79 0.64 0.06 0.14 0.02 0
A 0.09 2.27 91.05 5.52 0.74 0.26 0.01 0.06
BBB 0.02 0.33 5.95 86.93 5.30 1.17 0.12 0.18
BB 0.03 0.14 0.67 7.73 80.53 8.84 1.00 1.06
B 0 0.11 0.24 0.43 6.48 83.46 4.07 5.20
CCC 0.22 0 0.22 1.30 2.38 11.24 64.86 19.79

Izvor: Standard & Poor’s

% Pristup uklju¢en u CreditPortfolioView (McKinsey & Company)
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5. METODI VALIDACIJE MODELA KREDITNOG RIZIKA

Banke imaju potrebu za metodologijom validacije kako bi imali potvrdu primene adekvatnih
modela za potrebe obracuna kapitala i upravljanja rizicima. Iako banke pridaju veliki znacaj
procesu validacije, opSte prihvacena metodologija i jedinstven proces ne postoje. Termin
validacija oznaCava celokupan proces procene internih modela kreditnog rizika, od validacije
diskriminacione sposobnosti sistema rangiranja, do validacije celokupnog procesa
identifikovanja, merenja i upravljanja rizicima. Ovo podrazumeva verifikaciju minimalnih
standarda za primenu IRB pristupa

Za porebe validacije koriste se kvantitativne i kvalitativne metode. U analizi procena
parametara modela razlikuju se pristupi testiranja unazad (engl. backtesting) koje koristi
statisticke metode za procenu parametara rizika i poredenja (engl. benchmarking). Osnovni
Kriterijumi za kvantitativnu validaciju sistema rangiranja i na njima izgradenih modela
kreditnog rizika su diskriminaciona snaga, stabilnost i kalibracija.

Kroz ovaj segment disertacije razvija se jedan od osnovnih ciljeva iste kompletnim pregledom
pristupa validacije modela kreditnog rizika primenom specifiénih mera diskriminacione
snage. Posebno se analiziraju pristupi ROC i CAP kao najzastupljeniji u praksi validacije, kao
i njithova medusobna veza. Ukazano je na detalje i specifi¢nosti ovih pristupa, kao i
ograni¢enja primene. Pored navedenih, date su osnovne napomene o drugim pristupima, a
analizirano je i merenje preciznosti kroz ben¢marking jedna od moguénosti u uslovima
nepouzdanosti rezultata internog modela.

5.1. Kvalitativna i kvantitativna validacija

Bazelska komisija za nadzor nad bankama potencira validaciju kao jedno od najvecih izazova
razvoja kvantitativnih modela kreditnog rizika. Validacija obuhvata dva osnovna segmenta:
kvalitativnu i kvantitativnu validaciju.

Grafikon 1: Osnovni apekti validacije

Validacije
kreditne
institucije
1
n L]

Kvantitativna Kvalitativna
validacija validacija

esticatie Ben&markin, Kalitet Dizajn modela RSO
unazad e podataka ) kori3cenje

Diskriminaciona

snaga Stabilnost Kalibracija

Izvor: Deutsche Bundesbank

Kvalitativna validacija osigurava ispravnu primenu kvantitativnih metoda i1 koriSéenje
rejtinga. Kvantitativna validacija obuhvata sve validacione procedure rangiranja u kojima se
statisticki indikatori obracunavaju i interpretiraju na osnovu empirijskog seta podataka. Radi
se 0 komplemetarnim segmentima. Osnovni kriterijumi kvantitativne validacije rejting
sistema su njegova diskriminaciona snaga, stabilnost i kalibracija. Validacija rejting sistema je
primarno validacija parametara rizika koji nastaju iz rejting procene. Statisticki zasnovana
validacija primenjuje se kada se koristi sistem rangiranja zasnovan na modelima, a ukoliko se
kao osnova rangiranja koristi benémarking, ne vrsi se statisticka validacija.
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Kvalitativna validacija obuhvata osnovna pitanja u pogledu dizajna rejting sistema, kvaliteta
podataka 1 dokaza internog koris¢enja (engl. use test). Dizajn rejting sistema tice se ispravnog
izbora arhitekture modela u smislu trziSnog segmenta za koji ¢e se model koristiti.
Neophodno je osigurati transparentnost pretpostavki koje predstavljaju osnovu za dizajn
rejting modela.

Potrebno je ispitati i konzistentnost procesa razvoja modela i metodologija, adekvatnost
kalibraciju ishoda modela, ispravnost dokumetovanosti celokupnog procesa, psotojanje
analitiCkog opisa procesa rangiranja, kao i robustnih procedura za validaciju i redovnu
reviziju modela.

Osnovni zahtevi koji se moraju ispitati kroz kvalitativnu validaciju su: pribavlajnje PD,
obuhvatnost, objektivnost, prihvatljivost, konzistentnost.

PD su osnovni ishod svakog rejting modela. Kako su rejting modeli zasnovani na statistickim
obracunima i velikom broju podataka, kalibracija rezultata prema empirijskim podacima
omogucava dobijanje kvalitetnih PD. Potrebno je i validiranje kalibracije, kako bi se dobijene
PD bile u skladu sa empirijskim ishodima.

Kako bi se osigurala kompletnost, banka mora da uzme u obzir sve raspolozive informacije
kada dodeljuje rejtinge duznicima ili transakcijama (BCBS, 2004, paragraf 417). Potrebno je
da se koristi Sto §iri obim podataka koji ukazuju npr. na kreditnu sposobnost duznika, kako bi
se ispitalo da li neki od njih ima veliki znac¢aj za procenu rizika neizvrSenja.

Dobar rejting sistem koristi procedure koje utvrduju faktore kreditne sposobnosti jasno i
precizno bez ostavljanja mesta za interpretacije. Potrebno je da sistem rangiranja postigne $to
ve¢u diskriminacionu snagu, dodeljuju¢i rejtinge Sto objektivnije, a minimizirajuci
pristrasnost.

Rejting sistem moraju da prihvate svi interni korisnici i postavka istog ne sme da znac¢ajno
odstupa od stavova i o¢ekivanja analiticara koji bi trebali da ga primenjuju. Proces validacije,
dakle, mora da potvrdi da se rejting modeli dobro razumeju i da se koriste.

Konzistentnost rejting sistema zahteva da model bude koherentan 1 odgovarajuci za duznike
za koje se koristi. U razvoju modela se mogu javiti indikatori koji kontradiciraju ekonomskoj
teoriji ili logici, te iste treba iskljuciti. Potrebno je postojanje dovoljnog nivoa ljudskog uticaja
1 supervizije kako bi se osiguralo da sve relavantne i materijalno znacajne informacije,
ukljucujuéi 1 one koji se nalaze van podataka koje koristi model, budu uklju¢ene u ocenu
rejtinga. Za takvo ukljucivanje ljudskog faktora potrebno je postojanje detaljnih uputstava u
banci.

Validacija mora da bude kontinualna i mora postojati adekvatna dokumentacija koja podrzava
taj proces. Banka mora da ima redovan ciklus validacije modela koji obuhvata monitoring
performasi modela i stabilnosti, reviziju odnosa u modelu, i testiranje rezultata modela. U
statistickim modelima poseban naglasak je na dokumentovanju statistickih osnova modela.

Osnovna pretpostavka u statistickim modelima je kvalitet podataka, zbog cega je potrebno
razmotriti kompletnost podataka, veli¢inu raspolozivih podataka, reprezentativnost uzorka
koji se koristi za razvoj i validaciju, konzistentnost i integritet izvora podataka, kao i
adekvatnost procedura koje se koriste za kvalitet podataka.

Poseban znacaj imaju pouzdanost i kompletnost podataka o duznicima koji su dospeli u status
neizvrsenja obaveza, poSto su oni osnova i1 ograni¢enje razvoja 1 validacije modela. Potrebno
je obezbediti konzistentnost definicije neizvrSenja obaveza koja se koristi prilikom
prikupljanja podataka. Veoma je bitna veli¢ina uzorka, kao 1 njegova homogenost.
Neophodno je da se generiSe iz jedinstvene populacije, koriS¢enjem istih metodologija i
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procedura. Pozeljno bi bilo da podaci poticu iz vremenskog perioda koji obuhvata celokupan
ekonomski ciklus, kako procene ne bi bile zavisne od promene istog. Proces validacije mora
da se bavi i tretmanom podataka u smislu nalazenja ekstremnih i nelogi¢nih vrednosti,
nedostajucih podataka, loSeg nivoa reprezentativnosti podataka i sl. Uzorci koji se koriste za
razvoj modela treba da imaju pozeljne tehniCke karakteristike (nisku heteroskedasti¢nost, bez
nenormalnih vrednosti, i sl.).

Koris¢enje samog modela je jedan od osnovnih elemenata kvalitativne validacije, odnosno
ista treba da potvrdi da se rejtinzi koriste u donos$enju npr. kreditnih odluka, utvrdivanju cena
plasmana, utvrdivanju sistema limita i sl, odnosno da banka bazira vazne poslovne politike na
proceni rizika kroz interne sisteme rangiranja. Ovo znaci da model ne moZe da postoji samo
kao formalan obracun za potrebe kalkulacije kapitalnog zahteva, ve¢ mora da u potpunosti
bude integrisan u procese odlucivanja u banci.

Kvantitativna validacija obuhvata sledeéa Cetiri najvaznija aspekta:
- reprezentativnost koju uzorak ima u odnosu na referentnu populaciju u trenutku
procena i naknadno;
- diskriminaciona snaga: preciznost dodeljivanja rejtinga u smislu sposobnosti modela
da rangira duznika prema nivou rizika;
- dinamicke karakteristike: stabilnost rejting istema i karakteristika trazicione matrice;
- kalibracija: prediktivna snaga u pogledu PD.

Vezano za kvalitet podataka, osnovni rizik koji se javlja je postojanje portfolija sa veoma
malim brojem neizvrSenja obaveza (engl. Low default portfolio - LDP). Postoji set principa
koji se moraju imati u vidu kada se radi o kvalitetu podataka. Ne moze se vrsiti iskljuc¢ivanje
1zloZenosti iz primene rejting modela, samo zato $to postoji mali broj podataka za validaciju
parametara rizika na statistickim osnovama. U ovom slu¢aju mora da se odredi odredeni nivo
(margina) konzervativnosti u pogledu procene parametara rizika. Validacija mora da ima u
vidu ograni¢enja tehnika koje se koriste u procesu procena.

U slucajevima kada se ne postize minimalna veli¢ina uzorka, a iz razloga razvoja modela za
npr. segmente koji nemaju istorijski veliki broj neizvrSenja obaveza. U takvim slucajevima
prihvatljiva je npr. primena tzv. bootstrap procedura. Zadrzavajuéi uvek isti (mali) broj
duZnika u statusu neizvrSenja obaveza i njithovim spajanjem sa istim brojem aktivnih duznika
(bez ponavljanja istith) moze se kreirati veliki broj uzoraka 1 ispitati njihove statisticke
karakteristike. Ukoliko se evidentira odredena konvergencija, npr. u pogledu koriS¢enja
pojedinih promenjivih, moze se pretpostaviti da je resenje stabilno i dovoljno odrzivo.

Validacija kalibracije, oznac¢ava analizu razlika izmedu predvidenih PD i ostvarenih DR.

Pored nevedenoga, kvantitativna validacija obuhvata 1 sledeCe: testiranje unazad,
ben¢marking 1 stres testiranje. Testiranje unazad predstavlja uporedivanje predvidenih
rezultata kroz statistiCke analize (PD) sa ostvarenih rezultatima (DR). Kada realizovani
rezultati znacajno (neophodno definisati nivo znacajnosti) odstupaju od predvidanja potrebno
je analizirati razloge odstupanja. Ben¢marking je uporedivanje rezultata rejting modela sa
izabranim drugim eksternim modelima i nivo njihovog odstupanja. Ukoliko se dese takve
znaCajne devijacije, neophodno je ispitati nastanak i razloge istth. Moguce je, ali oprezno,
uporedivanje sintetickih mera testova za vise modela. Pored ovoga potrebno je ispitati i
ponasanja modela kada se pojedine promenjive definiSu kao znacajno vise ili niZze, odnosno
primena stresnih okolnosti, kako bi se utvrdila robustnost modela.
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5.2. Konstrukcija uzorka za kvantitativnu validaciju

Pre nego Sto se pristupi validaciji modela, neophodno je ispitati da li je definisan adekvatan
uzorak. Ovo je bitno iz razloga $to, s obzirom da se statisticki alati koriste za razvoj i
validaciju modela, neophodan je dovoljno veliki i reprezentativan uzorak koji ¢e sluziti za
validaciju modela. Ocena uzorka je neophodna, ne samo za potrebe validacije, veé je
neophodno da se oceni i1 razvojni uzorak kako se ne moze ocCekivati da ¢e model kvalitetne
rezultata da pruzi na validacionom uzorku, ukoliko je razvijen na neadekvatnom uzorku. Ovo
predstavlja tzv. validaciju unutar uzorka (engl. in-sample). Proces validacije unutar uzorka
obuhvata sledece:

- kalkulaciju testnih mera radi obezbedivanja snage objaSnjavanja relevantnih
promenjivih (faktori rizika). Ovo ¢ini model efikasnijim, stabilnijim i uz manje
ocekivanje preterane prilagodenosti modela uzorku;

- procenu parametara stabilnosti (Harrell, 2001, Medema, Konig i Lensink, 2007) i

- izbor potencijalnog modela kroz sukcesivno uporedivanje testnih statistickih mera
pojedinacnih rezultuju¢ih modelima.

Model mora da se validira na nezavisnom uzorku, kako bi se potvrdila njegova stabilnost.
Skoring model se razvija na razvojnom uzorku koji odslikava klasu duznika koji ¢e biti
predmet skoringa u narednom periodu. lako se tehnikama izbora uzorka za razvoj modela
pokusava obezbediti prisustvo karakteristika populacije u uzorku, sam uzorak imace odredene
osobine koje su odlika iskljucito datog uzorka. Takve karateristike koje su vezane za razvojni
uzorak mogu doprineti pristrasnosti modela ukoliko je njihov uticaj visok. Validacioni uzorci,
dakle mogu da budu kreirani iz iste populacije, ali da ne dolazi do postojanja istih obzervacija
u oba uzorka, kako bi se osigurala snaga i stabilnost modela.

Validacioni uzorak bi trebao da sadrzi 10-50 duznika koji su dospeli u status neizvr$enja
obaveza, kako bi se omogucila primena statistickih procedura testiranja modela. Problem
nedostatka podataka neophodno je reSavati, s obzirom da isti moze sa ugrozi kvalitet rezultata,
kako prilikom razvoja modela, tako 1 prilikom validacije istog. Najces¢e koriS¢ena tehnika je
tzv. bootstraping®.

5.2.1. Problem nedostatka podataka

Kreiranje adekvatnog uzorka za sprovodenje kvalitetnog procesa razvoja 1 validaciju modela
moze da bude ograniceno veli¢inom raspolozive populacije iz koje se uzorak kreira. Ovo
podrazumeva koriS¢enje alternativnih pristupa razvoja 1 validacije modela, odnosno
ben¢marking (SRA — engl. Shadow rating models). SRA modeli podrazumevaju koriséenje
eksternih rejtinga za obra¢un PD, a Sto primarno zahteva kalibraciju rejtinga eksternih
agencija kako bi se istima dodelio PD. Prilikom kreiranja uzorka za procenu PD kod SRA
modela neophodno je razmotriti aspekte kao $to su: period koji se obuhvata (radi obezbedenja
reprezentativnosti), postojanje grupa duznika koje je neophodno iskljuciti, vrsta analize koja
se vrSi (univarijantna / multivarijantna), ukljucivanje pored eksterno rangiranih i interno
rangirane duznike, razdvajanje razvojnog i validacionog uzorka. UKoliko se kvantitativni
model razvija na eksternim podacima, interni podaci predstavljaju adekvatan validacioni
uzorak. Za validaciju kompletnog modela neophodno je razmotriti konstrukciju dva potpuno

% Bootstraping moze imati sledece oblike:

- Ponovno uzorkovanje (engl. resampling): odabir slu¢ajnog seta podataka iz raspolozive populacije sa
zamenjivanjem elemenata i obra¢unom mera (npr. srednja vrednost) na osnovu velikog broja
ponavljanja.

- Parametarski bootstraping: pretpostavka da distribucija novih duznika odgovara odredenoj teorijskoj
distribuciji (duznika koji su dospeli i koji nisu dospeli u status neizvrSenja obaveza) i vr§enje ponovnog
uzorkovanja uz datu pretpostavku.
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razli¢ita uzorka (po mogucnosti out od time), razvoj na kompletnom internom uzorku, a
validacija na delu (npr. najnovijim obzervacijama) ovog uzorka, ili primenu bootstrap
metoda.

5.2.2. Nacini utvrdivanja uzorka za testiranje

Okvir za testiranje podrazumeva kombinaciju dve dimenzije: populacija i vreme. Strateski
pristupi testiranju se dele u zavisnosti od toga da li se koristi validacija kroz vreme i validacija
kroz razli¢ite populacije. Ukoliko se podaci za testiranje biraju slucajno iz potpunog seta
podataka, to podrazumeva da karakteristike seta podataka ostaju iste tokom vremena
(stacionarni proces). S obzirom da se podaci biraju slucajnim principom, ovaj pristup validira
model kroz populaciju duznika, zadrzavaju¢i njihovu originalnu distribiciju. Uzorak za
validaciju koji se ne kreira iz postoje¢eg uzorka koji je koriséen za razvoj modela javlja se u
vise oblika i to kao:

- van uzorka (engl. Out of sample);

- van uzorka i van vremena (engl. Out of sample/Out of Time);

- van uzorka i van univerzuma (engl. Out of Sample/Out of Universe);

- van uzorka, vremena i univerzuma (engl. Out of Sample/Out of Time/Out of Universe).

Van uzorka podrazumeva testiranje podataka koji su slu¢ajnim izborom izabrani iz populacije,
ali uz osiguranje da se ti podaci ne poklapaju sa podacima u razvojnom uzorku Kkoji su
koriséeni za kalibraciju modela. Ovaj pristup obezbeduje da se odrzi originalna distribucija
populacije duznika.

Najéeéi pristup utvrdivanja uzorka je “van uzorka i vremena”. U ovom slucaju razvojni
uzorak se kreira iz podataka koji prethode odredenom datumu, dok se validacioni uzorak
kreira od podataka koji poticu iz perioda nakon tog datuma. Ovaj pristup je manje restriktivan
od prethodno navedenog, a vremenska zavisnost se mozZe definisati koriS¢enjem poduzoraka
(npr. po godinama iz koje su potekle obzervacije u uzorku). Ipak, kako je uzorak duznika
dobijen iz populacije na slucajnom principu, ovaj pristup takode validira model zadrZavajuci
inicijalnu distribuciju. Ovaj pristup se naziva “walk forward” testiranje i da bude biti efikasno
reSenje problema nedostatka podataka.

U pristupu “van uzorka i van univerzuma”, podaci su podeljeni u dva segementa koji ne
sadrze zajedni¢ke obzervacije (duZznike), nezavisno od vremena iz kojeg podaci poticu, pri
¢emu se jedan segment kreira za razvoj modela, a drugi za njegovu validaciju (npr. model se
razvija na jednoj privrednoj grani, a testira na drugoj). Pristup polazi od pretpostavke da
relevantne karakteristike populacije ne variraju tokom vremena, te se ne Koristi vremenska
odrednica podataka.

“Van uzorka, vremena 1 univerzuma” predstavlja najrobusniji pristup, kod kojeg su podaci
segmentirani u zavisnosti od vremena i vrste duznika (npr. privredna grana).

5.3. Pojam i osnovne dimenzije diskriminacije

Diskriminaciona snaga rejting sistema oznac¢ava njegovu sposobnost da unapred izvrsi
razdvajanje duznika koji ¢e izvrsSiti 1 koji nece izvrsiti obaveze. Diskriminaciona snaga se
moze da se revidira samo ex post, koriS¢enjem podataka o izvrSenim i neizvrSenim
obavezama. PoZeljno je koriS¢enje duzih vremenskih perioda i velikog broja testova kako bi
se dobili kvalitetniji rezultati. Diskriminaciona snaga’ se procenjuje statistickim merama.

"0 Bazelska komisija navodi slede¢e mogucée metode za procenu diskriminacione snage:
- Statisticki testovi, kao npr. Fisher-ovo R?, Wilks-ovo A, Hosmer-Lemeshow test;
- Tranzicione matrice;
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Neke od mera diskriminacione snage, kao §to su ROC i CAP direktno uzimaju u obzir
veli¢inu uzorka. Diskriminaciona snaga modela mora da se testira, ne samo u razvojnom
uzorku, ve¢ 1 u nezavisnom (validacionom) uzorku. U suprotnom postoji opasnost da ¢e
diskriminaciona snaga biti precenjena preteranim prilagodavanjem razvojnom uzorku.

U praksi se javljaju razli¢ite mere diskriminacione snage modela:
- CAP i njegova mera AR;
- ROC i njegove mere povrsina ispod ROC krive i Pietra indeks;
- Bajesova stopa greske;
- Kullback-Leibler odstupanje;
- Uslovna informaciona entropija (engl. Conditional information entropy - CIER)
- Informaciona vrednost;
- Brier vrednost i dr.

5.4. Distribucija populacije dobrih i loSih duZnika

Frekfencija distribucije dobrih i losih duznika je posebno znacajan aspekt diskriminacije. U
stvari, stope greSaka prilikom ocene duznika pruzaju jedan od najboljih uvida u kvalitet
modela. Modeli rangiranja mogu da prave gresku, odnosno vrse pogresno predvidanje, na dva
nacina. Prvo, mogu da ukazuju na nizak rizik kada je u sustitni on visok, $to se smatra
greSkom tipa I i korespondira dodelom visokog rejtinga (nizak kreditni rizik) duznicima koji
naknadno udu u status neizvrSenje obaveza. Drugo, model moZe da dodeli nizak rejting (visok
kreditni rizik), kada je u sustini on nizak. Ovo se smatra greskom tipa II. Troskovi greske tipa
I mogu biti gubitak glavnice 1 o¢ekivanih prihoda, dok tip II rezultita u gubitku prihoda zbog
smanjenja aktivnosti.

Sledeca tabela prikazuje kvalitet modela. Uporedivanje tabela za razlicite modele zavisi¢e od
definicije neizvrSenja obaveza, odnosno od tacke praga (engl. cut-off - C) za utvrdivanje
visokog ocekivanje neizvrSenja obaveza (ili odbijanje plasmana). Prag se odnosi na PD,
odnosno rejting skor, pri ¢emu rejting skor ispod praga vrednosti C ima visoko ocekivanje da
¢e dospeti u status neizvrSenja obaveza, a iznad C ima visoko ocekivanje da ¢e redovno
izmirivati obaveze.

U tom smislu potrebno je detaljno ispitivanje nivoa praga i njegove kalibracije. Za razlicite
nivoe pragova model ¢e prikazivati razlicite rezultate u pogledu kvaliteta, te nije preporucljivo
koris¢enje ovih tabela za uporedivanje modela ukoliko se koriste razligiti pragovi (tabela 5)."*

Tabela 5: Matrica konfuzije

Predvidanje Ishod
(u zavisnosti od nivou praga C) NeizvrSenje obaveza IzvrSenje obaveza
Ispravno predvidanje (prihvatanje) Tip greske II (pogresno odbijanje)
Neizvrsenje obaveza (ispod C) _ _
HR(C) = H(C) + M(C) FAR(C) = F(C) +R(C)
.. . Tip greske I (pogresno prihvatanje) Ispravno predvidanje (odbijanje)
IzvrSenje obaveza (iznad C) 1— HR(C) 1 — FAR(C)

Na ovaj nacin dobijaju se stopa ispravnih predvidanja (HR - engl. hit rate) i stopa pogresnih
predvidanja (FAR- engl. False alarm rate), a u zavisnosti od vrednosti praga C, gde je H(C)

- Racija preciznosti (AR) kao $to je Lorencova kriva i Gini keoficijent (za razlic¢ite varijante, ROC,
CAP);
- Klasifikacioni testovi (binomni test, y? test, test normalnosti i sl.).
! Prevazilazenje ovog problema je moguée ispitivanjem kvaliteta modela za sve moguée nivoe pragova. ROC
kriva se koristi u tom smislu, s obzirom da ista rasporeduje stopu ispravnih predvidanja (veritkalna osa) nasuprot
stope pogrednih predvidanja (horizontalna osa).

74



Metodi validacije modela kreditnog rizika

broj ispravnih prihvatanja, M (C) broj pogresnih prihvatanja, F(C) broj pogresnih odbijanja, a
R(C) broj ispravnih odbijanja. HR(C) se definiSe kao kumulativna verovatnoc¢a da ¢e skor
duznika koji je dospeo u neizvrSenje obaveza (Rp) biti nizi od praga C i stoga se moze
napisati u slede¢em obliku:

HR (C) = P(Rp < C)

HR(C) meri sposobnost modela da ispravno predvida duznike koji ¢e dospeti u neizvrsenje
obaveza na nivou vrednosti praga C (BCBS, 2005). Stoga, 1 — HR(C) predstavlja Tip |
greske. Stopa pogresnog predvidanja se definiSe kao kumulativna verovatno¢a da je duznik
koji nije dospeo u neizvrSenje obaveza pogresno klasifikovan kao potencijalni duznik koji ¢e
dospeti u neizvrSenje obaveza u zavisnosti od vrednosti C:

FAR (C) = P(Ryp < C)

FAR(C) se moze smatrati Tipom II greske u modelu. 1 — FAR(C) meri sposobnost modela
da ispravno identifikuje one duznike koji ¢e redovno izvr$iti obaveze.

Realna distribucija skorova duznika onih koji su dospeli u neizvrSenje obaveza i onih koji
nisu nece biti potpuno odvojene, ve¢ ¢e se u odredenom stepenu preklapati. SavrSen skoring
model bi potpuno odvojio ove dve distribucije. Ukoliko se pretpostavi normalnost to se moze
prikazati slede¢im grafikonom:

Grafikon 2: Distribucija skorova duznika koji su izvrsili i koji nisu izvrSili obaveze
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Sagledavanjem grafi¢kog prikaza distribucije dobrih 1 loSih duZznika mogu se utvrditi zakljucci
vezani za kvalitet skoring funkcije, odnosno modela. U tom konekstu, veli¢ina povrSine
preklapanja izmedju ove dve distribucije ukazuje na sposobnost modela da izvrsi
diferencijaciju izmedu dobrih i loih duznika. Sto je veca povrsina preklapanja, model logije
vrsi deiferencijaciju duznika. HR je predstavljen levim Srafiranim delom grafikona, a FAR
levi nesrafiranim delom grafikona rasporeda frekfencije skoringa duznika do C vrednosti.
Veli¢ina povrSine FAR ukazuje na stopu greSke klasifikacije. Minimalna stopa greske
klasifikacije se dobija kalkulacijom stope greSke klasifikacije za svaku vrednost C izmedu
minimalnog i maksimalnog skora, a moze da se meri i Kolmogorov — Smirnov merom, o
kojoj ¢e biti raci u daljem tekstu disertacije. Precizniji model klasifikacije rezultira manjom
stopom greske klasifikacije. Informacije o HR(C) i FAR(C) su inkorporirane u mere koje
proizilaze iz CAP i ROC analize.

5.5. Kriva operativne karakteristike prijemnika

Jedna od osobina kvalitenih rejting sistema je da postoji veliki broj ispravnih predvidanja u
pogledu ocekivanja izmirenja obaveza, odnosno klasifikacija. ROC se moze kreirati
kori$¢enjem osnovnog pravila donosenja odluke na osnovu praga C, u smislu da se svi duznici
sa skoringom vec¢im od C smatraju kreditno sposobnim, a svi oni ¢iji je skor ispod C izvesno
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duznicima koji nece izmiriti obaveze. ROC kriva predstavlja graficki prikaz kvaliteta modela i
najpopularniji alat za merenje diskriminacione snage koja se koristi za procenu preciznosti
kreditnog skoringa, a i kao deo validacije modela prema Bazelu Il. Osnovna mera koja
proizilazi iz ROC krive 1 predstavlja vrednosni iskaz sposobnosti razdvajanja dobrih i losih
duznika naziva se povrsina ispor ROC krive, odnosno AUROC.

Ukoliko se pode od odredenog trenutka u vremenu t i odredenog broja duznika N Koji se
klasifikuju prema rejting sistemu, onda rezultat klasifikacije moZe da se sumira u vrednosti
skora R, za svakog duznika. Polaze¢i od pretpostavke da nize vrednosti skora ukazuju na
ve¢éu PD, nakon odredenog perioda vremena At Koji je protekao, D duznika je dospelo u
status neizvrsenja obaveza, dok je S = N — D duZznika i dalje aktivno. Na osnovu informacija
o neizvrSenju obaveza u trenutku t + At, rejting sistem diskriminiSe savrSeno ukoliko ¢e
rejting skorovi svih duznika koji su dospeli u ovaj status, R, d < D pasti ispod vrednosti
rejting skora C, dok ¢e skorovi svih aktivnih duznika, R, s > D biti iznad ovog praga.

Grafikon 3: ROC kriva i lokalna satatistika
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ROC kriva se konstruiSe tako $to se za svaki moguci C utvrduje HR i FAR i definiSu tacke na
grafikonu za svaku od tih kombinacija. ROC se sastoji od svih tadaka: (CD}p, CDB)i:O,...,k-
Tacke izmedu ovih se dobijaju linearnom interpolacijom. ROC kriva se definiSe tackama
HR(C) = Fp(C) (kumulativna verovatno¢a da ¢e rejting skor duznika koji je dospeo u
neizvrSenje obaveza biti nizi od praga C) nasuprot FAR(C) = Fyp(C) (kumulativna
verovatnoca da ¢e rejting skor svih duznika biti nizi od C) za sve vrednosti C.

5.5.1.

Sto je ROC kriva ima otriji nagib ista ukazuje na povoljniji model rangiranja. U savr§enom
modelu, ROC kriva bi bila horizontalna linija na maksimalnom nivou ispravnih previdanja. U
potpuno neinformativnom modelu ROC kriva ¢e biti jednaka dijagonali grafikona pod uglom
od 45 stepeni jedinicnog kvadrata. ROC kriva koja, dakle, ima ve¢u udaljenost od dijagonale
na grafikonu ukazuje na informativniji (bolji) model skoringa. Konkavnost ROC krive meri
uspeSnost modela, te ¢e realan model imati krivu konkavnog oblika izmedu dva ekstremna
ishoda. Nekonkavnost indicira suboptimalno koriS¢enje informacija u skoring funkciji.

Osobine krive operativne karakteristike prijemnika

ROC kriva je konkavna samo ukoliko je racio izvesnosti neopadajuci u tacki i:

_Pb

Pip
ROC kriva koja se nalazi iznad ROC krive drugog modela ukazuje na bolji kvalitet
predvidanja tog modela, odnosno vecu diskriminacionu snagu za bilo koji nivo praga.
Ukoliko se evidentira presek krivih koje se analiziraju, u tacki preseka dakle postoji promena
diskriminacione snage ovih modela. Iz razloga §to se ne moze, na osnovu grafickog prikaza,
adekvatno proceniti koji je model bolji u slucaju kada dolazi do njihovog preseka u nekoj

LR,

, 1=1,..k
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tacki, kao adekvatniji alat za izbor modela koristi se kvantitativni iskaz grafickog prikaza,
odnosno AUROC. U tom smislu ¢ak i ukoliko je AUROC; > AUROC, moze da postoji vise
tacaka C u kojima model 2 ima bolju diskriminacionu snagu od modela 1, te isti moze da se
izabere kao konacan.

Razdaljina izmedu ROC krive modela i neinformativne ROC krive merena na dijagonali
moze da se izracuna na sledeci na¢in:

L= \/(HR(C*) _ %)2 + (FAR(C*) - %)2

L se sastoji iz dva elementa. Prvi izraz je razlika izmedu medijane populacije duznika koji su
dospeli u status neizvrSenja obaveza i kumulativnog udela duznika koji su dospeli u status
neizvrSenja obaveza ispravno klasifikovanih kroz model na vrednosti C*. Drugi izraz je
razlika izmedu medijane duznika koji nisu dospeli u status neizvrSenja obaveza i
kumulativnog udela pogresnih predvidanja na vrednosti praga C*. Modeli koji imaju visoku
snagu predvidanja ima¢e HR(C™) blizu 1, a FAR(C™) bllizu 0. Lo$i modeli ima¢e HR(C™) i
FAR(C™) blizu 0.5. Modeli sa L blisko nuli nisu povoljan izbor i vr$e loSu diskriminaciju, dok
modeli sa L blizu 1/+/2 ukazuju na dobro razdvajanje duZnika. L se meri samo u jednoj tacki
na krivoj, te ne obezbeduje apsolutni model rangiranja modela skoringa kada ROC krive
imaju razlicite oblike.

Racio povrsine izmedu ROC krive i neinformativne ROC krive i povrsine izmedu idealne
ROC krive i neinformativne ROC krive meri prediktivnhu sposobnost okvira mogucih
vrednosti PD. Ukoliko je ovaj racio blizak nuli, isto ukazuje na malo bolji model od onog koji
nasumic¢no dodeljuje skoringe, a ako je blizak jedinici ukazuje na skoro savrSen model
diferencijacije duznika.

5.5.2. Povrsina ispod krive operativne karakteristike prijemnika

U cilju adekvatnog merenja diskriminacione snage, neophodno je utvrdivanje razlike izmedu
skorova duznika koji su dospeli u status neizvrdenja obaveza i onih koji su aktivni. Ukoliko
se dva duznika izaberu slu¢ajnim putem iz distribucije duznika u statusu neizvrSenja obaveza i
onih koji nisu, njihovi skorovi se mogu interpretirati kao realizacija dve nezavisne slucajne
promenjive Ry, i Ryp. Ukoliko je potrebno odluditi koji su duznici koji ¢e potencijalno dospeti
u neizvrSenje obaveza, racionalno zaklju¢ivanje bi pretpostavilo da je onaj sa niZim skorom
duznik koji ¢e dospeti u neizvrSenje obaveza. Ukoliko medutim duznici imaju isti skor,
dilema se svodi na bacanje nov¢ica. Stoga, verovatnoca da je odluka ispravna jednaka je

P(Rp < Ryp) +%P(RD = Ryp). Ova verovatnoca je jednaka povrsini ispod ROC krive

(AUROC). U savrSenom slu¢aju svim duznicima u statusu neizvrSenja obaveza je dodeljen
nepovoljniji skor, odnosno AUROC je jednak 1.

ROC kriva (Hand i Henley, 1997; Engelmann et al., 2003; Sobehart i Keenan, 2001) se dobija
mapiranjem kumulativnih gustina verovatno¢e duznika koji nisu i koji jesu dospeli u status
neizvrSenja obaveza na horizontalnoj 1 vertikalnoj osi, respektivno. Grafikon se kreira
stavljanjem u odnos procenata duznika od lo$ih ka dobrim skorovima, odnosno:

1= Fyp(0)

1-Fy(C) Za sve C € (4w, —0).

AUROC se onda izra¢unava na sledeéi naéin:

AUROC = [ (1= Fp(@} a1 = Fp @) =1 | Fp(©) dFyp(©)

+o0
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Ukoliko se koristi analiticka formula ROC krive, ista zavisi od distribucije za koju se
pretpostavlja da je u osnovi rasporeda rejting skorova. U tom smislu ovde su prikazani
slucajevi Weibull-ove, logisticke i normalne distribucije, kao distribucije koje se najvise
koriste za ove potrebe.

Weibull-ova distribucija ima slede¢i oblik:
A 1 @y
ROC:y =1—exp <— {—x [[—ln (i—- x)]“x] + (M, - My)} )
/‘ly

gde jey = HR(C),ax = FAR(C), M srednja vrednost, 1 parametar veli¢ine, a a parametar
oblika.

Ukoliko se pretpostavi da je a, = a, =1 ranija formula moze da se napise u slede¢em
obliku:
My—Mx Ay

ROC:y=1-e » (1-x)M

My—My

Nekaje K =e » i0= ij sledi da je AUROC jednak:
y

My—M.
/13’ e yly =
A + 2,

1
AUROC = 1-KQ1-x)0dx=1-——=
UROC fo[ (1 —x)°]dx %

ROC kriva na osnovu dvoparametarske logaritamske distribucije se dobija na slede¢i na¢in

c-M MMy o \x
x yi
» e e ¥ (1Z5)"
ROC:y = Fy(C) = Fy (FX (x)) = = — -
1+e % p) X _\2y
l+e & (1 — x) 7

Uz pretpostavku da je 1, =1, =1, a da je K razli¢ito od jedan, K = e™*~M, prethodna
formula se moZe pojednostaviti u slede¢i oblik:
eMx=Myx 3 Kx
1—x+1+eM My 1+ (K-1)x
AUROC se tada dobija na slede¢i nacin:

L X K jol (K —1x

AUROC = K dx =
JO1+(K—1)xx K—1J) 1+ & -Dx

y:

dx

ROC kriva na osnovu normalne distribucije se dobija na sledeé¢i nacin
¢- My) =0 <(M" —My))+ Axcb‘l(x)>

ROC:y=®
ocC:y < 7

1z toga sledi da je AUROC jedak:

1 M, —M,)) + 21,01
AURoc=f @ (M = My) + 4,0 () dx
0 }‘y

Yy Yy

5.5.3. Interval pouzdanosti oko povrsine ispod krive operativne karakteristike
prijemnika
Ukoliko se AUROC smatra verovatno¢om'?, oko iste se mogu utvrditi intervali pouzdanosti, s

tim da je Sirina intervala pouzdanosti vecéa ukoliko postoji manji broj evidentiranih
neizvrSenja obaveza. Siri intervali pouzdanosti podrazumevaju losiji kvalitet procena.

"2 Probabilisticka interpretacija ROC krive i efikasan nacin za kalkulaciju nivoa pouzdanosti koris¢enjem
asimptoti¢ke normalnosti zasnivaju se na ¢lanku Bambera iz 1975. godine.

78



Metodi validacije modela kreditnog rizika

Veza izmedu povrsine ispod ROC krive i Mann-Whitney mere se moze koristiti za obracun
intervala pouzdanosti za AUROC, a omogucava i testiranje razlika izmedu AUROC vrednosti
dva rejting sistema koji se validiraju na istoj bazi podataka (DeLong i DeLong i Clarke-
Pearson, 1988). Statisticke osobine AUROC mere koncidiraju sa Mann-Whitney merom
(1947)73. Ukoliko se svaki skor posmatra kao jedan moguci rezultat slucajne promenjive, Rp
ili Ryp, verovatnoca ispravnog predvidanja dogadaja neizvrSenja obaveza je tada jednaka
P(Rp < Ryp), a to ustvari predstavlja AUROC.

U najjednostavnijoj formi U-test se dobija iz kontinuelnih distribucija skorova’™.
P(RD < RND) = 0.5

U-mera je statisticki nepristrasan alat za procenu AUROC i prema Mann-Whitney se definise
na slede¢i nacin:

~ 1
0= Z
NpNyp “pD

(D,ND)
gde se up yp definiSe na sledeci nacin:

1, ukoliko je Ry < Ryp
upnp =3 1/2, ukoliko je Rp = Ryp
0, ukoliko je Ry > Ryp

Na osnovama Mann i Whitney nalaza, Engelman (2003) je pokazao da je U-mera asimptotski
normalno distribuirana i predlaze obrac¢un interval pouzdanosti u sledecoj formi:

POy S I (A N 4 B
00007 (557) 0+ 2007 (557)

Stvarna vrednost AUROC-a bi trebala da bude u okviru interval pouzdanosti sa verovatnocom
o, dok U, & i ® oznaéavaju U-meru, standardnu devijaciju U-mere i standardnu normalnu

distribuciju respektivno.” @1 (HT“) u tom kontekstu predstavlja gornji a percentil

standardne normalne i. U moze imati vrednosti koje se okreéu izmedu 0 i 1. Ukoliko je U
samo nekoliko standardnih devijacija udaljeno od jedinice normalna aproksimacija moze da
bude netacna.

5.5.4. Procena diskriminacione snage modela

Uz nivo pouzdanosti a, asimptotska normalnost se moze primeniti za testiranje da li rejting
sistem ima dovoljno diskriminacione snage da odbije nultu hipotezu. Ukoliko se napravi
dvostrani test p-vrednost ovog testa reSavanje formule intervala pouzdanosti za 1 — o dobija
se reSenje u slede¢em obliku:

U—-05
p—vrednost=2—2-a( 5 )

® Mann i Whitney su uspostavili U-meru za stati¢ki test nulte hipoteze diskriminacione snage odredenog
modela. Mann — Whitney test je klasi¢an neparametarski test ispitivanja da li su dve distribucije identi¢ne.

™ Ukoliko je Ryp skor aktivnog duznika, a Rj skor neizvrienja obaveza, aR,(Vil)) i Rl()k) dve obzervacije iz

portfolija, U-test broji parove gde je Rl(,i) < R,(\,kg za sve i,k. Ukoliko skoring funkcija savr§eno razdvaja
neizvrienje obaveza i aktivne duznike, onda je U = Nyp X Nj,. Ukoliko ne postoji nikakva relacije izmedu skora
i dogadaja neizvrSenja obaveza onda se Rg) < Rgg desava sa verovatnoéom 0.5, tj. U =~ 0.5(Nyp X Np).
AUROC se dakle moZe predstaviti na slede¢i nacin: P{Rp, < Ryp} =1 — [ Fp(C)sdFyp(C).

"> Empirijska analiza ukazuje da je navedeni interval pouzdanosti zadovoljavajuéi aproksimator sve dok je broj
dogadaja neizvrSenja obaveza u uzorku najmanje 50, a u drugim slucajevima neophodno je koristiti druge
obracunske metode kao oni koji su opisani u Bamber (1975).
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gde se, pod nultom hipotezom, da je R, = Ryp, varijansa dobija na slede¢i nacin:

52 = No tNyp + 1
0= " 12NpNyp

Modeli koji rezultiraju u tatkama u levom delu grafikona, blizu x ose, mogu da se smatraju
konzervativnim, odnosno oni ¢ine malo greSaka predvidanja, ali takode imaju niske stope
ispravnih predvidanja. Modeli koji rasporeduju u gornji desni deo grafikona mogu da se
smatraju liberalnim, kako klasifikuju skoro sve duZnike koji nefe dospeti u neizvrSenje
obaveza ispravno, ali imaju i visoke greske predvidanja. Model koji se javlja u donjem levom
uglu ima loSije rezultate od nasumic¢nog izbora. Za takve modele, moze se obrnuti logika
pokazatelja Cija se diskriminaciona snaga procenjuje odnosno ukoliko taj pokazatelj daje
rezultate u donjem levom delu grafikona, negacija tog pokazatelja ¢e davati rezultate u
gornjem levom uglu grafikona. Takav pokazatelj znaci ima kvalitetne informacije, ali koje se
ne koriste na adekvatan nacin.

5.6. Kriva kumulativnog profila preciznosti

CAP se takode naziva 1 Gini kriva ili Lorencova kriva 1 predstavlja graficki alat za ispitivanje
diskriminacione snage rejting sistema. Skor kao rezultat diskrimacione analize ili logisticke
regresije moze da bude kontinuelan ili diskretan ukoliko se duzniku dodeljuje jedan broj,
odnosno rejting ocena. CAP se definiSe kao povrsina definisana tatkama HR(C) = F(C)
(kumulativna verovatnoca prikazana na vertikalnoj osi da je rejting skor duznika koji je
dospeo u neizvrSenje obaveza nizi od praga C) nasuprot F(C) (kumulativna verovatnoca
prikazana na horizontalnoj osi da je rejting skor svih duznika nizi od C) za sve vrednosti C.
Rejting model koji moze unapred da savrSeno diskriminiSe izmedu duznika koji su dospeli i
koji nisu dospeli u neizvrSenje obaveza ¢e dodeljivati niZi skor duZnicima koji su dospeli u
neizvrSenje obaveza nasuprot onih koji nisu dospeli. SavrSen model ¢e kreirati CAP, koji je
prava linija koja obuhvata 100% duznika u statusu neizvrSenja obaveza jednak stopi
neizvrSenja obaveza u uzorku. Nasuprot tome, u nasumi¢nom modelu bez diskriminacione
snage, kumulativna verovatnoca rejting skora duznika u neizvrSenju obaveza nizZa ili jednaka
je ostriji nagib CAP krive na pocetku grafikona, precizniji je rejting proces, a idealan bi bio u
slucaju da su svi duznici u statusu neizvrSenja obaveza bili rasporedeni u najnepovoljniji
rejting. Potpuno neinformativan model imao bi poklapanje sa dijagonalom (Sto je
ekvivalentno nasumi¢nom dodeljivanju skorova). U praksi se CAP kriva nalazi negde izmedu
ova dva ekstrema. Stoga, $to je CAP kriva stvarnog rejting modela bliza savr§enom modelu,
bolja je prediktivna sposobnost. Konkavnost CAP krive predstavlja karakteristiku da uslovne
PD pod uslovom definisanih skoringa kreiraju opadaju¢u funkciju skora. Nekonkavnost
indicira suboptimalno kori$¢enje informacija u skoring funkciji. Oblik CAP krive zavisi od
proporcije dobrih i lo§ih duznika u uzorku, te vizuelno uporedivanje CAP krivih razli¢itim
portfolija moze do dovede do pogresnog zakljucivanja.

Grafikon 4: CAP kriva
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CAP istovremeno meri greske tipa 1 1 2. Kako bi se formirala CAP kriva, duznici se redaju po
skoru na osnovu modela, od najrizi¢nijeg ka najpovoljnijem skoru. Za dati deo ukupnog broja
duznika, x%, CAP kriva se konstruiSe kalkulacijom procenta y(x) onih koji su dospeli u
status neizvrSenja obaveza ¢iji je skor jednak ili manji od jedan, za deo x. Prikazuje procenat
neizvrSenih obaveza obuhvacenih modelom (vertikalna osa) prema skoru modela

(horizontalna o0sa).
Ukoliko se bezuslovna funkcija distribucije F(r), prikaze u slede¢em obliku:
F(r) = P[R < r] = (1 = p) Fyp(r) + p Fp(r)

gde Fyp and Fp, predstavljaju distribucione funkcije promenjive skora nad duznicima koji nisu
dospeli u status neizvrSenja obaveza i onima koji jesu, p predstavlja verovatnocu neizvrSenja
u okviru ukupnog portfolija. Jednac¢ina CAP krive da moze da se napiSe na sledeéi nacin:

CAP(w) = Fp(F"(w)), u € (0,1)

Grafikon CAP krive moze da se kreira bilo nanoSenjem svih tac¢aka (u, CAP(u)), u € (0,1)
ili (F(r), Fp(r)), r € R. Druga jednakost moze da se koristi ¢ak i kada funkcije distribucije
skorova F nisu inverzne. U slu¢aju nasumi¢nog modela, dve uslovne gustine verovatnoce, Fp
I Fyp, su identi¢ne. Takva promenjiva skora nema nikakvu diskriminacionu snagu.

U kontekstu CAP krive, F(r) se naziva stopa alarma vezana za skor nivo r, a Fj, se naziva
ciljna stopa vezana za nivo skora r. Ovo indicira §ta se desava ukoliko se svi duZznici sa
skorom jednakim ili manjim od odredenog fiksnog praga, r, smatraju moguéim neizvrSenjem
obaveza (pravilo praga). Stopa pogodaka onda odslikava koji ¢e deo duznika koji su dospeli u
neizvrSenje obaveza biti otkriveni kroz procedure rangiranja. Stopa alarma ukazuje na deo
ukupne populacije koja ¢e razviti sumnju da ¢e biti pogodna za ulazak u neizvrSenje obaveza.
Iz ovoga sledi da CAP indicira procenat svih duznika u statustu neizvrSenja obaveza koji se
nalaze medu istim procentom (prema njihovim skorovima) svih duznika. Nije izgledno da ¢e
ijjedan rejting model kreirati savrSenu, a ni CAP krivu bez diskriminacione snage.

5.6.1. Racio preciznosti

Najcesce koris¢ena mera koja proizilazi iz CAP krive i meri kvalitet rejting sistema naziva se
racio preciznosti (AR - engl. Accuracy ratio ili Gini koeficient). AR sumira u jednoj vrednosti
prediktivnu snagu modela ili pojedinacne promenjive 1 dobija se kao odnos povrsine izmedu
CAP krive i krive neinformativnog modela (ag) sa jedne strane i povrSine izmedu krive
savrSenog modela i neinformativnog modela sa druge strane, ap. Krece se u okviru od -1 do
1, s tim da je precizniji model blizi 1, dok blizina 0 ukazuje na slu¢ajan model.

AR = i

ap
Sto je bliza CAP kriva savrienom sluéaju, model ima bolje performance. Sto je ve¢a povrsina
izmedu CAP krive 1 krive neinformativnog modela, model je bolji. AR, kao povrSina izmedu
dijagonale i CAP krive stvarnog modela moze da se izracuna kao integral od 0 do 1 funkcije
CAP-a minus %. PovrSina izmedu krive savrSenog modela i dijagonale izraCunava se kao
% —p/2, gde je p ukupna verovatnoca neizvrSenja.

. 2 [ CAP(wdu — 1
1-p
Alternativno, AR se moZe opisati 1 kao razlika izmedu dve verovatnoc¢e, ukoliko su dva

duznika slu¢ajno izabrana iz populacije duznika u neizvrSenju obaveza i onih koji to nisu.
Prva verovatnoca predstavlja verovatnocu dogadaja da se evidentira visi skor za duznika koji
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nije u status neizvrSenja obaveza, a druga je verovatnoca dogadaja da duznik koji je dospeo u
neizvrsenje ima veci skor.

gde Ryp | Rp su nezavisne i distribuirane u skladu sa Fyp i Fp respektivno. Oc€igledno,
ukoliko se pretpostavi da aktivni duznici imaju viSe skorove, prva verovatnoca ¢e ocekivano

imati veci skor, od druge, odnosno bice visa diskriminaciona snaga modela, posto AR indicira
da model sa visokim AR ima visoke PD za niske skorove i obrnuto.

Alat za procenjivanje AR putem Mann-Whitney testne mere se dobija na slede¢i nacin:

N 1
P = Z
NpNyp VDND

(D,ND)

gde je vp yp definisano kao:

0, ukoliko jerp =1yp

1, ukoliko jerpy < ryp
UpnND = {
—1, wukolikojery, > ryp

gde su rp i ryp skorovi sluc¢ajno izabranog duznika koji je nije izvr$io obaveze i duznika koji

jeste, respektivno. Za varijansu od V7, 05 sledi:

- [
(Np =D (Nyp — 1)

of = Ppenp + (Np = DPy b vpvp + Nyp — DPypypp — (Np + Nyp — 1)‘72]

gde Pp.yp predstavija procenu za P(Rp # Ryp), Pypnpp Procenu za izraz Pypypp, @

Pp p.np,Np PYOCENU ZA Pp  vp vp- Za kovarijasu izmedu dva racija preciznosti, 6171 7, izraz je

slededi:
1

6‘71 7, Ny —D(Nyp — 1) [P3npp + (Np = DPE% wpp + (Nyp — DPYG vpp — (Np + Nyp — DV 1]

gde su P33 vpps Po% npwp | Pas np,p Procene za odgovarajuée izraze.

AUROC, kao mera koja se moze dobiti na osnovu ROC analize, predstavlja linearnu
transfomaciju AR mere. S obzirom da se dobija na osnovu istih ulaznih podataka kao AR
mozZe se uspostaviti jednakost koja predstavlja njihov medusobni odnos:

AR =2-AUROC -1

5.7. Ostale mere diskriminacione snage

Iako se ROC 1 CAP najcesce koriste kao pristupi za procenu diskriminacione snage modela,
pozeljno je u cilju preciznije procene sprovesti testiranje i primenom drugih testova, od kojih
su neki nevedeni u daljem tekstu.

5.7.1. Pietra index

Pietra indeks predstavlja meru koja proizilazi iz ROC krive. Pietra Indeks se moze definisati
kao maksimalna povrSina ispod ROC krive i dijagonale jedini¢nog kvadrata, odnosno
polovina maksimalne udaljenosti ROC krive i dijagonale.

PI = V2
" 4max,|HR(C) — FAR(C)|

Kao i AUROC mera, Pietra indeks se moZze interpretirati u terminima dobro poznate testne
mere, Kolmogorov-Smirnov mere. Obe navedene mere koje proizilaze iz ROC krive ne zavise
od PD portfolija, te mogu da se procenjuju na uzorcima sa nereprezentativnim odnosom
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duznika koji nisu i jesu izvr$ili obaveze, odnosno mogu se direktno uporedivati razliciti delovi
duznika koji nisu izvrSili obaveze. Za obe ove mere, nije moguce definisati smislen nacin
generisanja minimalne vrednosti radi odlucivanja da 1i rejting sistem ima dovoljno
diskriminacione snage. Znacajnost odbacivanja nulte hipoteze (rejting sistem nema vise
diskriminacione snage od slucajnog rangiranja) sa Mann-Whitney ili Kolmogorov-Smirnov
testom na npr. nivou od 5% moze da sluzi kao minimalni zahtev za rejting sisteme. Nize p-
vrednosti pod ovim testovima predstavljaju indikator vece diskriminacione snage. Ipak za
vecinu rejting sistema koji se koriste u bankarstvu, p-vrednosti ¢e biti skoro jednake nuli, Sto
vodi ograni¢enoj primenjivosti p-vrednosti kao indikatora kvaliteta rejting sistema.

5.7.2. Bajesova stopa greske

Jedna od mogucnosti za merenje diskriminacione snage je da se meri ukupna verovatnoca
greske umesto zasebnog merenja gresaka tipa I i tipa II. Bajesova stopa greske (klasifikaciona
ili minimalna greska) utvrduje minimalnu verovatno¢u greske ukoliko se rejting sistem ili
skoring funkcija koji se razmatraju koristi za odlucivanje o tome da li ¢e duznik izvrsSiti
obaveze ili ne, uz primenu pravila odlu¢ivanja u skladu sa C vrednos¢u praga. U sluc¢aju
konkavne ROC krive, Bajesova stope greske moze da se utvrdi na slede¢i nacin:

Bajesova stopa greSke = min, (p(l — HR(C)) +(1 - p)FAR(C))

U specijalnom sludaju ukupnog PD od 50%’°, Bajesova stopa greske se naziva greska
Klasifikacije. Ukoliko se pretpostavi da duznici koji su u neizvrSenju obaveza dobijaju manje
skorove od onih koji nisu, odnosno da je HR(C) stohasticki nize od FAR(C) za sve C,
klasifikaciona greska onda moze da se napise na slede¢i nacin:

1 1
Greska klasifikacije = >~ EmaxCIHR(C) — FAR(C)|

Maksimum izraza u zagradi u prethodnoj jednakosti predstavlja u stvari verziju Kolmogorov-
Smirnov mere za testiranje da li su dve distribucije duznika (u statusu neizvrSenja obaveza i
aktivnih duznika) identicne na nivou celokupne populacije, Sto oznacava nepostojanje
diskriminacione snage. U tom slucaju stopa greske je jednaka Pietra indeksu 1 Kolmogorov-
Smirnov meri.

5.7.3. Mere entropije

Entropija je koncept koji je potekao iz informacione teorije. Minimizacija mera entropije
poput, Uslovne entropije, Kullback-Leibler odstupanja, CIER i Informacione vrednosti
predstavlja opSteprihvacen kriterijum za konstrukciju rejting sistema ili skoring funkcija.

Informaciona entropija - H (p) dogadaja sa verovatnoc¢om p se definise na slede¢i nacin:
H(p) = —(plog(p) + (1 —p)log(1 —p))

Informaciona entropija ima svoj maksimum ukoliko je p = 1/2, §to oznafava najvecu
neizvesnost. Ukoliko je p =0 ili p =1, dogadaj ili komplementarno stanje e se sa
sigurno$¢u desiti i nikakva informaciona korist se ne moze ocekivati. Informaciona entropija
se dakle moZe koristiti kao mera neizvesnosti dogadaja. Informaciona entropija je primenjiva
na sve tipove izlaznih podataka modela, ne zahteva nikakve distribucione pretpostavke i
predstavljaju snazan nacin objektivnog merenja koliko je stvarna vrednost sadrzana u setu
skorova rizika. Entropija meri sveukupnu sumu neizvesnosti koju predstavlja distribucija

’® pretpostavka da je PD = 50% nije na prvi pogled razumna, ali ukoliko se model razvija na uzorku koji nije
reprezentativan u smislu odnosa broja duznika u statusu neizvrSenja obaveza i onih koji to nisu, u ovom sluéaju
stopa greske sa ovom pretpostavkom je dobar izbor jer ne zavisi od stvarne proporcije dva segmenta duznika.
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verovatnoc¢e. Kada se mora meriti diskriminaciona snaga promenjive skoringa, moze biti
korisno razmotriti informacionu entropiju koja se primenjuje na uslovni PD pod uslovom
datih skorova, tj. H(P[D|R]). Ukoliko se uzmu u razmatranje dva isklju¢iva ishoda kreditnog
dogadaja, neizvrSenje (D) ili izvrSenje obaveza (ND), uz dati set skorova rizika R =
{Ri,R,...,R,} koji su dobijeni na osnovu modela, uslovna entropija podrazumeva da se
utvrduje informaciona entropija u slu¢aju PD nasumic¢nog rejtinga:

H(P(D |S)) = —[P(D |S)log P(D |S) + P(D |S)log P(D |S)]

gde je P(D |R) verovatno¢a neizvrSenja pod uslovom postojanja skora R. Ova vrednost
kvantifikuje prose¢nu informaciju koja je pribavljena posmatraju¢i dva dogadaja (neizvrSenja
1 1zvrSenje obaveza) koji su se stvarno desili.

Ukoliko je prosecna vrednosti informacione entropije bliska 0, uslovna PD uz uslov datih
skorova bice bliska 0 ili 1 u proseku, indiciraju¢i visoku diskriminacionu snagu. Formalno,
prose¢na informaciona entropija uslovne PD opisuje se uslovnom entropijom Hy koja se
definiSe kao ocekivanje informacione entropije koja je primenjena na uslovni PD pod
uslovom datih skorova.

Hy = —E[P(D |R)log P(D |R) + P(D |R)log P(D |R)]

5.7.4. Brier vrednost

Jo§ jedan od pristupa merenja diskriminacione snage zasniva se na merenju varijacije
uslovnog PD pod uslovom datih skoringa. Ekstremni slucaj predstavlja situacija kada
promenjiva skoringa nema nikakvu diskriminacionu snagu, odnosno dve distribucije uslovne
verovatnoce su identi¢ne. U tom sluCaju promenjiva skoringa R i promenjiva stanja Z su
stohasticki nezavisne. Kao posledica toga, uslovna PD je konstantna i1 jednaka je ukupnom
PD.

P[DIR] = p

Ovakva promenjiva R ne nosi nikakve informacije o neizvrSenju obaveza i moze se smatrati
beskorisnom. Drugi ekstremni slucaj je kada uslovna PD uzima samo vrednosti 01 1.

P[D|R] = {1, ukoliko duznik dospe u neizvrSenje obaveza
o, ukoliko duznik ostane solventan

Ovo bi bila indikacija savrSene promenjive skoringa, odnosno viSe ne postoji neizvesnost o
buducéem statusu duznika, iako se ekstremni sluc¢ajevi u praksi nece pojavljivati.

Brier vrednost predstavlja meru za procenu srednjeg kvadratnog odstupanja promenjive
indikatora neizvrSenja obaveza u portfoliju 1 projekcije neizvrSenja obaveza ili skor vrednosti.
Minimiziranje Brier vrednosti je ekvivalent maksimiziranja varijanse projekcija neizvrSenja
obaveza. U ovoj sustini, Brier vrednost je mera diskriminacione snage i moze se koristiti u
tom smislu. Brier vrednost se dobija podelom sume kvadratnih razlika indikatora neizvrSenja
obaveza i uslovne PD pod uslovom datih skorova sa veli¢inom uzorka.

n
1
Brier skor = —Z(P[D| R] — P[DIR = R;])?
ni:1
Kada je promenjiva skoringa ve¢ izabrana, Brier vrednost se moze koristiti za potrebe
kalibracije.

Brier mera moze da ima vrednosti u okviru izmedu 0 i 1. Sto je Brier vrednost bliza 0, bolje je
predvidenje PD. Nedostatak Brier vrednosti je sluc¢aj kada postoje male PD. Za p — 0 Brier
vrednost konvergira ka 0. Jedina mogu¢nost da se primeni Brier vrednost na smislen nacin je
da se izracuna Brier vrednost relativno prema trivijalnom skoru (svim duznicima dodeljena
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stopa neizvrsenja na nivou celokupnog uzorka), posto su apsolutne vrednosti veoma blizu za
slucajeve sa malo neizvrSenja obaveza.

5.7.5. Kullback-Leibler odstupanje

Uslovna entropija je najvise jednaka Informacionoj entropiji (Hgz < H(p)), odnosno proseéan
obim informacija koja se moze otkriti ukoliko je poznat rejting skor je uvek manja od
informacija u sluc¢aju nepostojanja prethodnog saznanja. Razlika H(p) i Hy bi trebala da bude
Sto veca kako bi korist u pogledu informacija bila veéa u slucaju primene rejtinga skora.
Formalno ova razlika se naziva Kullback-Leiber razlika.

KL = H(p) — Hg

Kako i uslovni PD pod uslovom datih skorova, kao i kalkulacija ocekivanja, zavisi od
ukupnog PD na nivou portfolija nije smisleno uporedivanje direktno uslovne vrednosti
entropije promenjivih skoringa iz populacije sa razli¢itim uces¢ima duznika koji su u status
neizvrSenja. Uslovna entropija prevazilazi informacionu entropiju ukupne PD populacije koja
se razmatra. Uslovna informaciona entropija (engl. Conditional information entropy — CIER)
se moze koristiti za uporedivanje neizvesnosti u razli¢itim modelima sve dok se modeli
testiraju na istom uzorku. CIER uporeduje neizvesnost vezanu za neizvrSenje obaveza u
slucaju gde ne postoji model prema neizvesnosti koja je preostala nakon sto je poéela primena
modela sa odredenom precizno$éu. CIER se raCuna na taj nacin $to se prvo obraCuna
neizvesnost vezana za dogadaj neizvrSenja obaveza pre uvodenja modela. Nakon toga se
obracunava neizvesnost nakon uvodenja modela. Ukoliko model nema nikakve prediktivne
sposobnosti, CIER ¢e biti jednak nuli. U ovom slucaju model ne obezbeduje dodatne
informacije o izvesnosti ishoda u odnosu na one koje su ve¢ poznate. U savrSenom modelu
CIER ¢e biti jednak jedinici. U tom slucaju nece biti nekakve neizvesnosti oko ishoda,
odnosno postojace savrSeno predvidenje neizvrSenja obaveza.

H(p) — Hg

CIER = ———*X
H(p)

€ [0,1]

5.7.6. Informaciona vrednost

Informaciona vrednost je mera razlike izmedu skora duznika koji je dospeo u status
neizvrSenja obaveza 1 onoga koji nije. Informaciona vrednost se moze iskazati u obliku
ponderisane Kolmogorov-Smirnov mere. U sluaju primenjene kontinuelne distribucije
skorova sa gustinom verovatnoée f; za neizvrSenje obaveza i fyp za duznika Koji nisu u
statusu neizvrSenja obaveza, informaciona vrednost se moze utvrditi kao suma relativnih
entropija distribucije aktivnih duznika pod uslovom distribucije duZznika u statusu neizvrSenja
obaveza i relativne entropije duznika u statusu neizvrSenja obaveza pod uslovom distribucije
duZznika koji nisu u tom statusu:

fo ) fo®
) o

= [ (50D = 1)) o8 fo(r) ~ log fu(r) dr € [0,9)

Informaciona vrednost = E [log |D] +E [log

Informaciona vrednost ima samo pozitivne vrednosti. Ne postoji gornja granica ovog okvira,
odnosno sto je veca informaciona vrednost povoljniji je sistem rangiranja, tj. model. Ovo iz
razloga Sto treba teziti $to vecoj razlici izmedu duznika u statusu neizvrSenja obaveza i onog
koji nije. Informaciona vrednost se takode naziva divergencija ili indeks stabilnosti koji se
ponekad koristi za praenje stabilnosti promenjivih skoringa tokom vremena.
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5.8. Merenije stabilnosti modela

Stabilnost rejting modela moze da se analizira putem tranzicionih matrica. One mogu da se
kreiraju kada se rejting model primenjuje najmanje dve godine. PoZeljna su sledeca svojstva
tranzicionih matrica:

- Tranzicione stope bi trebale da budu rastu¢e kako se pogorsava rejting;

- Visoke vrednosti stopa treba da se nalaze na dijagonalama, a niske vrednosti van
dijagonale. Ovo je indikacija TTC modela, nasuprot PIT modelu koji ¢e imati znacajne
stope prelaza iz jednog rejtinga u drugi s obzirom na njegou dinami¢nost;

- Vrednosti stopa van dijagonala treba da imaju opadajuéi trend. Ovo potvrduje da se
promene rejtinga postepene.

Procena stabilnosti modela se vrsi i na osnovu statistickog znacaja faktora rizika, a potrebno
je razmotriti 1 odredene korelacione efekte posto visoka ili nestabilna korelacija moze ugroziti
stabilnost rejting sistema.

Neophodno je ispitati i stabilnost populacije tokom vremena, a u smislu sli¢nosti izmedu
populacije koris¢ene za formiranje modela rangiranja i populacije na kojem se primjenjuje
model. Odstupanja u populaciji mogu da se dese kao rezultat promena politike od strane
banke ili promene u strukturi duznika. Ako je promena znacajna, onda je neophodno meriti
stabilnost kako individulnih promenjivih u modelu tako i samog modela rangiranja. Stabilnost
populacije se meri putem indeksa stabilnosti (SI) koji se utvrduje na osnovu tabele koja
uporeduje broj klijenata po klasi rizika u trenutku (¢t — 1) na osnovu kojih su utvrdene
oc¢ekivane stope prelaska u neizvrSenje obaveza i broja klijenata po rejtinzima u posmatranom
trenutku (t).

N Ri
Sl =§(Ri_oi)lna

gde je: N broj rejtinga, R; procenat klijenata u rejtingu i u trenutku t — 1, a O; procenat
posmatranih klijenata u klasi i u trenutku t.

5.9. Merenje preciznosti kroz benc¢marking

5.9.1. Definicija i ciljevi benémarkinga

Portfolija sa malim brojem neizvrienja obaveza (engl. Low default portfolios — LDP)"" su
portfolija koja imaju samo nekoliko ili nijedno neizvrSenje obaveza. Kvantitativna validacija
putem testiranja unazad za LDP je veoma ograni¢ene moguénosti, s obzirom da statisticki
testovi ne daju razumne rezultate iz razloga postojanja malog broja dogadaja neizvrSenja
obaveza. I pored toga, ne postoji nekakva specifi¢énost u Bazelskim standardima vezanim za
ovakvu vrstu portfolija. Iz tog razloga potrebno je veéu paznju posvetiti mogucnosti
sprovodenja procesa ben¢markinga koris¢enjem eksternih izvora podataka (npr. rejting
agencije) i alternativnih nacina validacije poput obracun rizika neizvrSenja obaveza iz trzisnih
cena - trziSno implicirane PD iz marZi na obveznice ili cena CDS-0va. Marza na obveznice je
razlika u prinosu izmedu rizi¢ne obveznice i nerizi¢ne obveznice iste rocnosti. CDS je ugovor
za hedzovanje od kreditnog rizika u smislu da prodavac obezbedenja ugovara da ce
nadoknaditi kupca obezbedenja u sumi potencijalnog gubitka u sluc¢aju ugovorenog kreditnog

" Portfolio mozZe biti LDP iz sledecih razloga:
- portfolio je sa nekoliko duznika (npr. drzave);
- postoji mala evidentirana DR za pojedine grupe duznika (npr. banke);
- postoji mala DR za pojedine vrste duznika u odredenim vremenskim periodima;
- postoji vrlo kratka istorija pracenja neizvrienja obaveza pojedinih duznika (npr. ulazak na novo trziste).
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dogadaja. Tradicionalno se izmirenje na trziStu svopova neizvrsenja kreditnih obaveza (engl.
Credit default swap — CDS) baziralo na fizi¢koj predaji od strane kupca obezbedenja
referetnih duznickih hartija od vrednosti emitenta u zamenu za nominalnu vrednost. Fizicko
izmirenje je prirodan mehanizam izmirenja kada se hedzuje kreditni rizik posedovanja
obveznice. Izmirenje u gotovini je manje pozeljno u toj situaciji, posto vrednost posedovanja
obveznice emitenta u statusu neizvrsenja obaveza moze da odstupa od cene izmirenja CDS-a
U gotovini, ¢ime se smanjuje efektivnost hedzinga (Bogojevi¢ Arsi¢, 2008). Za obezdenjenje
kupac istog placa naknadu, koja se naziva CDS marZa (u procentu od nominalne vrednosti
izloZenosti) za period vaZenja ugovora. Sto je veéa verovatnoéa kreditnog dogadaja
(neizvrSenja obaveza), veca je naknada. Umesto statisti¢ki razvijenih modela, u ovom slucaju
se primenuju ekspertski modeli. Ipak ovakvi modeli ne prave izuzecée u pogledu neophodnosti
da banke vrSe validaciju modela primenom kvantitativnih tehnika, a $to takode predstavlja
problem, s obzirom da primena ovih tehnika zahteva postojanje dogadaja neizvrSenja
obaveza.

Ben¢marking se moze definisati kao proces mapiranja internih rejting sistema i procena sa
eksternim informacijama.”® Proces mapiranja podrazumeva uspostavljanje veze izmedu
procene rizika i referentnih podataka iz eksternih izvora, poput rejting agencija. Koris¢enje
mapiranja moze da se izbegne problem pristrasnosti koji se javlja kod pojedinih modela.
Najjednostavniji benémarking se obi¢no sprovodi za procene PD, s obzirom da su specifi¢ni
za duznike i da je relativno jednostavno definisanje seta duznika za koje se vrsi ben¢marking.
Prema zahtevima Bazela Il, procene PD teba da budu dugoro¢ni prosek jednogodisnjih stopa
neizvrSenja duZnika. U ben¢marking modelu, umesto koriS¢enja strukturalnih modela za
dobijanje jednogodisnjih PD za potrebe ben¢markinga, odgovarajuéi rejting listiranih
kompanija se dobija mapiranjem roéne strukture PD’® na osnovu strukturalnog modela prema
ro¢noj strukturi stvarnih DR eksternih kreditnih rejtinga. JednogodiSnja PD listirane
kompanije se dodeljuje kao stvarni jednogodi$nji prosek DR odgovarajuéeg kreditnog
rejtinga. Ovakav proces mapiranja moze de zadovolji zahtev za dugoro¢nim prosekom.
Ben¢marking rejtinga je teZa opcija zbog potrebe za mapiranjem razli¢itih rejting skala na
opStu skalu. Nakon mapiranja duZnika na eksterni rejting, odgovarajuca jednogodisSnja DR
datog rejtinga dodeljuje se kao benémark jednogodiSnja PD duznika. Takav ben¢mark se
moze smatrati procenom prosecne jednogodiSnje PD zasnovane na pulu kompanija koje
obuhvata procena rejting kompanije.

Ben¢marking predstavlja jedno od sredstava za procenu adekvatnosti interno obracunatih
procena faktora rizika i rejtinga. Moze da se Koristi kao dopuna statistickih testova za merenje
kvalitata internih modela kreditnog rizika. Ipak, interni rejting banke mora primarno da ima u
fokusu interne podatke i rezultate, a ne da predstavlja repliku eksternog rejtinga.

U praksi se razlikuju dva nacina sprovodenja ben¢markinga:
1. Uporedivanje internih procena faktora rizika (npr. PD). Osnovni cilj je da se proceni
korelacija procena faktora, a ne da se utvrdi da li su ove procene ispravne ili ne;

® Vecina banaka i drugih finansijskih institucija vr§e mapiranje izmedu internih skala i eksternih rejtinga.
Mapiranja se koriste za sledece:
- Kuvantifikaciju rejting sistema kada se koristi ben¢marking, odnosno kada se eksterne DR Koriste za
procenu dugoro¢nih PD internih rejtinga;
- Validaciona testiranja;
- Radi usakladivanja internih rejting skala banaka u slu¢ajevima kada banka posluje u vise drzava i ima
razlicite skale za razlicite drzave.
”® Ro¢na struktura PD moze da ukazuje na promene u ekonomiji, privrednim granama ili pojedinatnim
kompanijama, odnosno sadrzi informacije o poslovnom ciklusu. Koris¢enje npr. kumulativne PD za dug period
za potrebe mapiranja, izbegava se pitanje definisanja preciznog vremenskog perioda za obra¢un DR.
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2. Uporedivanje internih procena sa eksternih nezavisnim ben¢markom, npr. rejting
agencija. U ovom pristupu uporedna vrednosti (benémarka) se koristi za kalibraciju ili
validaciju internih procena.

U oba slucaja ben¢marking je deo validacije, Sto podrazumeva da ben¢marking menja
formalni validacioni proces ka vise empirijskom pristupu.

Prvi pristup podrazumeva npr. zahtev bankama da obezbede svoje procene PD-a za zajednicki
set duznika. Vezano za ovaj pristup javlja se par znacajnih pitanja. Neophodno je postojanje
zajednic¢kog seta duznika u svim bankama, a §to primarno predstavlja tehnicki problem. Pored
toga, uporedivanje izabranih duZnika zahteva njihovo mapiranje prema glavnoj skali.
Bank¢marking se takode moze smatrati kao neparametarski test sistematske pristrasnosti u
metodologiji banke.

Sto se ti¢e drugog pristupa, ukljudivanje eksterne uporedne vrednosti postavlja pitanje izbora
te vrednosti i mapiranja iste. Izbor adekvatne uporedne vrednosti mozda nece biti tako lako, s
obzirom da podrazumeva poznavanje osnovnih elemenata modela (stresni ili nestresni PD,
dinamicki ili staticki PD i sl.). Formalizacija mapiranja koje podrazumeva preslikavanje jedan
na jedan moze da bude izuzetno zahtevno.

5.9.2. lIzbor uporedne vrednosti

Modeli kreditnog rizika su u osnovi pristupi odozdo na gore. Banke razvijaju razlicite modele
za razliCite vrste poslovnih aktivnosti. Ovo se opravdava ¢injenicom da je kreditni rizik pod
uticajem ekonomskih faktora koji su specificni za odredeni tip portfolija. U tom smislu,
segmentacija portfolija prema specificnim ekonomskim karakteristikama rezultira u tome da
su modeli kreditnog rizika takode razliciti.

Bitni aspekti u pogledu kalibracije rejtinga eksternih agencija su:
- tipovi eksternog rejtinga;
- rejting agencija (za 1 protiv razli€itih rejting agencija);
- definicija neizvrSenja obaveza / stope neizvrSenja obaveza
- nacin uporedivanja rejtinga;
- tehnike procene PD-a;
- prilagodavanja rejting ocena;
- prilagodavanje za PIT pristup.

Tipovi eksternih rejtinga mogu da budu zasnovani na PD ili EL, zatim dugoroc¢ni ili
kratkoro¢ni, kao i u domacoj ili stranoj valuti.

Kod stope neizvrSenja obaveza razlike mogu postojati u pogledu tretmana neizvrSenja
obaveza, odnosno pitanja da li se brojanje dogadaja vr$i po pojedinatnom plasmanu ili po
duzniku. Takode mogucée su razlike izmedu eksternih 1 internih definicaja dogadaja
neizvrSenja obaveza i stopa neizvrSenja. U tom smislu mogu¢i su razli€iti tipovi neizvrSenja
obaveza za pojedine vrste duznika ili instrumente (neizvrSenje obaveza banke / neizvrSenje
obaveza po izdatim obveznicama). Razlika moze postojati u kvalitativnim kriterijumima
neizvrSenja obaveza. Prema Bazelu Il duZnik se klasifikuje u neizvrSenje ukoliko se moZze
ocekivati da ¢e imati finansijske probleme, te se primenom takvog pravila svi duznici u
rejtinzima bliskim neizvrSenju obaveza mogu svrstati u neizvrSenje obaveza. Broj dana za
utvrdivanje statusa neizvrSenja obaveza se razlikuje od jedne do druge rejting agancije tako da
S&P neizvrSenjem obaveza smatra docnju u izmirenju obaveza 10 do 30 dana, Moodys 1 dan,
a Bazel II definiSe neizvrSenje obaveza kao kaSnjenje preko 90 dana. Takode, materijalnost
iznosa u docnji je bitan aspekt Prema Bazelu Il svaka nematerijalno znacajna docnja u odnosu

88



Metodi validacije modela kreditnog rizika

na iznos izlozensoti prema pojedinom duzniku smatra se da nije osnov za dodeljivanje statusa
neizvrsenja obaveza.

Uporedivanje rejtinga se moze vrsiti kroz procenu racija eksternih neizvrSenja za svako
interno neizvrsenje. Takav racio se moze smatrati faktorom prilagodavanja (skaliranja)
eksternog rejtinga prema internom.

Procena PD-a se moze vrsiti na osnovu pristupa kohorti ili pristupa na osnovu trajanja.
Uobicajen i transparentan pristup je pristup kohorti, koji podrazumeva brojanje svih duznika
koji su u periodu od npr. godinu dana dospeli u statusu neizvrSenja obaveza u odredenoj klasi
rejtinga i stavljanjem u odnos sa brojem duznika koji su na pocetku perioda bili u datim
Klasama.

Ukoliko rejting ocene nemaju pozeljna svojstva (npr. monotonost) potrebno je izvrSiti
odredena prilagodavanja. U slu¢aju nemonotonosti, potrebno je regresirati logaritam PD
procena na rejting ocene (Altman i Rijken, 2004) i utvrditi da li su rezultati za nemonotone
rejtinge u okviru limita interavala pouzdanosti.

Rejtinzi eksternih rejting agencija teze da budu u skladu sa TTC pristupom. Potrebno je
izvrsiti odredena prilagodavnja kako bi npr. ovi rejtinzi postali osetljivi na makroekonomske
uslove.

5.9.3. Mapiranje uporedne vrednosti prema internim skalama rangiranja

Ispravnost mapiranja se mora validirati, i u tom smislu moraju se ispitati slede¢i aspekti
rejting skala koje se mapiraju: rejting metodologije, faktori rizika koji se koriste i njihovi
ponderi, kriterijumi rangiranja, definicija neizvrSenja obaveza, kvalitativni opis rejtinga.

Sa stanovista testiranja unazad, potrebno je validirati:
- konzistentnost PD za mapirane interne i eksterne rejtinge;
- Konzistentnost eksterno rangiranih duznika prema internom i eksternom rejting
sistemu;
- Kkonzistentnost rejtinga za ostale duznike;
- konzistentnost filozofija rangiranja;
- stabilnost mapiranja tokom vremena.

Ispitivanje konzistentnosti PD za mapirane interne 1 eksterne rejtinge podrazumeva pruzanje
odgovora na pitanje da li se javljaju razlike izmedu internih procena PD-a i eksternih stopa
neizvrSenja na osnovu kojih se vr$i mapiranje, a §to bi ukazivalo na loSe mapiranje.

U smislu konzistentnosti eksterno rangiranih duznika prema internom i eksternom rejting
sistemu ispituje se da li veliki procenat duznika ima iste ili vrlo bliske rejtinge po eksternom i
internom rejtingu nakon mapiranja. (npr. +/-1).

Ukoliko ostali duznici nisu rangirani u skladu sa eksternom rejtingom, moze da se primeni
ekserni model i ispita konzistentnost rangiranja sa internim modelom.

Konzistentnost filozofija rangiranja podrazumeva ispitivanje da li je interni rejting kreiran na
osnovu pristupa PIT, s obzirom da je poznato da je u osnovi eksternih rejtinga obi¢no je TTC
pristup.

Faktor na osnovu kojeg se vr$i mapiranje je rocna struktura PD (grafikon 5), npr. primenom
pristupa najmanjeg kvadratnog odstupanja na taj nacin da se ro¢na struktura PD mapira prema
najblizoj ro¢noj strukturi DR prema rejting agenciji prema kojoj se vrsi ben¢marking. Takav
rejting se dodeljuje kao uporedni rejting. Stvarna prose¢na jednogodi$nja DR uporednog
rejtinga daje odgovarajucu jednogodisnju uporednu PD kompanije. Na osnovu uporedivanja
PD na osnovu modela banke i uporednog rejtinga mogu da se uoce nedoslednosti ili
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sistematsko podcenjivanje procena PD-a banke relativno u odnosu na uporedni PD. Na ovaj
na¢in mogu da se uporeduju i rangiranja prema internoj skali i uporednom rejtingu.

Grafikon 5: Proces ben¢markinga PD
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Ben¢marking zahteva da se definiSu procedure mapiranja, tj. pravila koja povezuju neosporno
jedan rejting sistem sa drugim. U vecini slucajeva, mapiranje se oslanja na empirijsko
uporedivanje prose¢nih PD kao osnove za grupisanje i povezivanje klasa rizika sa glavnom
skalom (grafikon 6).

Grafikon 6: Mapiranje rejtinga
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Ovakav pristup ipak ne mora da bude odgovaraju¢i za primenu u pogledu sprovodenja
validacije iz dva razloga. Prvi je, da PD koje se uporeduju mozde nisu homogene. Zavise od
definicije neizvrSenja obaveza koja se koristi 1 vremenskog okvira posmatranja (TTC ili PIT),
kao i uslovnosti (stresni ili nestresni). Ove osobine su vezane za model koji se analizira.
Problem potic¢e iz ¢injenice da se ne posmatra distribucija duZnika po klasama, ve¢ samo
proseCan PD. Spajanje klasa samo na osnovu prosecnog PD implicira pretpostavku da
spajanje njihove distribucije ne menja rezultiraju¢u proseénu PD. Ovo moze, ali ne mora da
bude tatno.®* Problem mapiranja se moZe u tom smislu smatrati kao optimizacija
granularnosti glavne skale kako bi se minimizirao gubitak informacija. Vezano za validaciju,
posebna paznja se mora posvetiti adekvatnoj granulaciji glavne skale 1 koriS¢enog
ben¢marka.®" Problem mapiranja javlja se i iz razloga $to se interni modeli uporeduju sa
eksternim modelima uz odredeno ocekivanje da su osnove modela koji se primenjuju iste.
Ovo moze da bude ispravna pretpostavka za portfolija izlozenosti prema korporativnim
klijentima ili institucijama, ali kada je re¢ o SME portfoliju 1 portfoliju izlozenosti prema
malim licima, ovakva pretpostavka je diskutabilna.

5.9.4. Validacija benc¢marking modela

Jedan od metoda za ispitivanje sposobost rangiranja ben¢marking modela je putem opisane
ROC krive. Ben¢mark rejtinzi se dodeljuju pojedinaénim kompanijama u uzorku putem
procesa mapiranja. Rangiranje kompanija se vrsi u skladu sa procenom njegovog rizika prema

8 Npr. deo duznika koji je bio klasifikovan u klasu sa prose¢nim PD 5%, reklasifikovan je u klasu sa prose¢nom
PD 1%.

8 Npr., banka ima dva znagajna portfolija, korporativni i SME, i pritom koristi rejting skalu za korporativni
segment sa 20 rejtinga, a za SME segment 10 rejtinga. Za svaki segment Koristi odgovarajuci razli¢it model
predikcije neizvrSenja obaveza. Ukoliko banka zeli da utvrdi ukupan rizik za celokupan portfolio, moraée da
izvrsi agregaciju dva segmenta ukupnog portfolija, i to tako da ¢e, ili racunati kapitalne zahteve za svaki segment
zasebno pa rezultate agregirati, a §to otvara pitanja konzistentnosti medu modelima. Ce3éi pristup je da se sa&ini
glavna skala i glavni model utvrdivanje neizvrSenja obaveza. Ako glavna skala ima npr. 5 rejtinga, do¢i ¢e do
gubitka informacija o distribuciji rizika za korporativne duznike, a ako se Kkoristi glavna skala od 20 rejtinga,
moraée da se dodaju neznacajni ili nepotrebni rejtinzi za SME. U svakom sluc¢aju diskriminaciona snaga glavne
skale ¢e biti pod uticajem ovih aktivnosti.
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ben¢mark PD-u, polaze¢i od najrizicnijih kompanija i zavrSavajuéi sa najmanje rizi€nim
kompanijama. Stopa ispravnih predvidanja — HR(C) se dobija kao: HR(C) = H(C)/Ny,, gde je
H(C) broj kompanija ispravno klasifikovanih kao neinvesticionog ranga, a Ny; ukupan broj
kompanija neinvesticionog ranga u uzorku. Ovo zna¢i da se kao ciljna promenjiva
predvidanja javlja da li je duznik ispravno Kklasifikovan kao da pripada rejtinzima
investicionog ili neinvesticionog ranga na osnovu ben¢mark rejtinga. Stopa ispravnog
predvidanja je dakle procenat neinvesticionih kompanija koje su adekvatno klasifikovane.
Stopa neispravnih predvidanja — FAR (C) se dobija na slede¢i nacin: FAR(C) = F(C)/N,, gde je
F(C) broj kompanija investicionog ranga koje su na osnovu ben¢mark rejtinga klasifikovane
kao neinvesticionog ranga, a N; ukupan broj kompanija investicionog ranga u uzorku.
Kvalitet se meri povrSinom ispod ROC krive.

Mere asocijacije izmedu eksternog i benémark rejtinga obuhvataju jednostavne korelacijekoje
mogu da budu pod znacajnim uticajem neadekvatnih podataka. Ovakve korelacione mere
pokazuju stepen komonotone®? zavisnosti dve promenjive. Za navedene korelacione mere
utvrduje se standardna greSka mere i p-vrednost, na osnovu ¢ega se procenjuje da se nulta
hipoteza (nepostojanje asocijacije izmedu eksternog i benémark rejtinga) moze odbaciti.

82 Svaki put kada se jedna od dve promenjive moZe iskazati kao bilo kakva transformacije druge promenjive, iste
su komonotono zavisne.
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6. KALIBRACIJA | PROCES VALIDACIJE PARAMETARA KREDITNOG
RIZIKA

Kalibracija predstavlja proces kroz koji se izlazni podaci modela konvertuju u stvarne DR.
Kalibracija podrazumeva mapiranje skora modela na empirijsku verovatnocu neizvrSenja
koris¢enjem istorijskih podataka i prilagodavanje razlike izmedu empirijski evidentirane DR i
modelirane PD. Fokus je na preciznosti kalibracije modela u smislu adekvatnosti nivoa PD
koje model proizvodi.

Razlike izmedu DR u uzorku i stvarnih DR populacije mogu da se jave u procesu kreiranje
modela. Javlja se kao prirodna posledica ograniCene sposobnosti da se pribave potpuni
podaci. Pod oba IRB pristupa u okviru Bazela II, zahtevi za kapitalom se utvrduju na osnovu
internih procena parametara rizika za svaku izloZenost. Oni se dobijaju iz internih modela
banke i ukljucuju PD za osnovni pristup, a za napredni i LGD i EAD. U vezi sa tim pitanje je
1 kalibracija rejting sistema koji se nalazi u osnovi obracuna parametara rizika. Kako se ovi
parametri obraCunavaju samostalno od strane banke, kvalitet kalibracije predstavlja
odlucujuéi kriterijum za procenu rejting sistema. Rejting sistem je dobro kalibriran ako
procenjena PD odstupa samo marginalno od stvarnih DR i ako su odstupanja slucajna i ne
pojavljuju se sistematski. Suprotno bi rezultiralo u obracunatom zahtevu za kapitalom koji ne
odgovara nivou preuzetog rizika.

Ocekivani gubitak (engl. Expected loss - EL) se moze razmatrati sa stanovista odozgo na dole,
odnosno portfolio apekt, ali i sa stanoviSta odozdo na gore, polaze¢i od komponenti
(parametara) rizika. Pretpostavlja se da je ocekivani gubitak portfolija jednak proporciji
duznika koji mogu dospeti u status neizvrSenja obaveza u okviru definisanog vremenskog
perioda (1 godina u kontekstu Bazela II), pomnoZenih sa EAD i ocekivanom LGD. Naravno,
banke ne mogu unapred da imaju preciznu informaciju o broj neizvrSenja obaveza u datoj
godini, o EAD ili stvarnoj LGD, odnosno ovi faktori su sluc¢ajne promenljive. Banke,
medutim, mogu da izvrSe procenu oc¢ekivane vrednosti ovih veli¢ina. Kao takvi, ova tri
pomenuta faktora predstavljaju parametre rizika na kojima je izgraden Bazel II IRB pristup
(BCBS, 2005):

- Verovatnoca neizvrSenja;

- IzloZenost neizvrSenju obaveza;

- Gubitak u slu¢aju neizvrSenja obaveza.

Verovatnoc€a neizvrSenja za odredenu rejting klasu oznacava proseCan procenat duznika koji
ne izvrSe obavezu u odredenoj rejting klasi tokom jedne godine. IzloZenost neizvrSenju
obaveza predstavlja procenu sume izlozenosti u trenutku neizvrSenja obaveza. Gubitak u
slu¢aju neizvrSenja obaveza predstavlja procenat izlozenosti koji banka moze da izgubi u
sluCaju neizvrsenja obaveza. Ovi gubici se obi¢no prikazuju kao procenat od EAD i zavise,
primarno od vrste i vrednosti kolaterala.

Ocekivani gubitak (u nominalnom iskazu) se moze predstaviti slede¢om formulom EL =
PD x EAD x LGD iliu procentualnom iskazu kao: EL = PD X LGD.

6.1. Procena i kalibracija verovatnoce neizvrienja

Rizik neizvrSenja obaveza predstavlja verovatno¢u da moze do¢i do neizvrSenja obaveza.
Postoji nekoliko definicija neizvrSenja obaveza: neplacanje obaveze, krSenje odredbi ugovora,
ulazak u zakonske procedure ili ekonomsko neizvrSenje obaveza. NeizvrSenje obaveza
proglasava se kada se dospele obaveze ne izvrSe za odredeni period vremena, kao npr. 90 dana
nakon datuma dospeca. KrSenja ugovornih odredbi, kao §to je npr. finansijski racio sa donjim
1 gornjim ogranicenjima naziva se tehnicko neizvrSenje obaveza. On obi¢no prouzrokuje
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pregovore, iako neke situacije tehnickog neizvrSenja obaveza nekada ne ugrozavaju
poslovanje klijenta. Ipak neke ugovorne odredbe mogu da prouzrokuju trenutno dospece
celokupnog duga. NeizvrSenje obaveza moze takode da bude dcisto ekonomsko, Sto
podrazumeva situaciju kada ne postoji izvesnost moguénosti naplate potrazivanja banke.

Definicija neizvrSenja obaveza je vazna u proceni PD. Istorijski podaci pruzaju frekfencije
neizvrsenja obaveza u skladu sa specificnom definicijom neizvrSenja. Banke, u praksi, Cesto
dodeljuju interne rejting klase 1 uskladuju ih sa rejtinzima agencija kako bi napravili rasporede
njihovih rejtinga prema PD, §to je predloZeno i u IRB pristupu Bazela II.

PD ne moze da se meri direktno ve¢ koriS¢enjem statistickih metoda nad bazom istorijskih
podataka. Takvi podaci se mogu, ili prikupljati interno od strane banaka, ili eksterno
pribavljati od strane rejting agencije. Iz tih podataka o neizvrSenjima obaveza moze da se
dobije DR u datom periodu i uzorku. Medutim neizvr$enje obaveza predstavlja samo jedan od
mogucih ishoda. Pored prelaska u stanje neizvrSenja obaveza kompanija moze da prede u nizi
ili visi kreditni kvalitet (migracija) bilo da se rangiranje vr$i interno ili eksterno. Kao i
verovatnoce neizvrsenja, tako se i verovatno¢e migracije u drugu klasu rizika dobijaju iz
istorijskih podataka. Migracija u stanje neizvrSenja obaveza ustvari predstavlja
materijalizaciju gubitka, dok prelazak u svaku drugu klasu ne predvida evidentiranje gubitka
iako PD u tom slu¢aju moze da se poveca.

6.1.1. Karakteristike modela utvrdivanja verovatnoce neizvr§enja na osSnovu
karakteristika duZnika

Procena PD za pojedinacne duznike je prvi korak u proceni kreditne izloZenosti i
potencijalnih gubitaka sa kojima se suocavaju finansijske institucije. Kada su PD poznate,
jednostavno je izvrsiti procenu distribucije gubitaka koja predstavlja osnovni element
procene rizika prisutnog u privredi i finansijskim sistemima (Avesani, Liu, Mirenstean i
Salvati, 2005). Procena PD, medutim, moze da bude izazov uglavnom zbog ograni¢enja
dostupnosti podataka. Modeli procene se svrstati u dve kategorije: trzisni modeli, Koji se
oslanjaju na cena hartija na trziStu i fundamentalni modeli, koji se oslanjaju na finansijske
podatke, trZiSte 1 sistemske ekonomske faktore, kao 1 podatke o rejtinzima. Fundamentalni
modeli su posebno korisni kada se analiziraju kompanije koje nemaju hartije koje su kotirane
na organizovanim trziStima ili su podaci nepouzdani zbog niske likvidnosti. U principu, ovi
modeli su pogodni za procenu PD duznika banaka koji su zatvorena akcionarska drustva ili
drustva sa ograni¢enom odgovornos¢u. Modeli se mogu klasifikovati u nekoliko osnovnih
grupa: skoring modeli, modeli zasnovani na makroekonomskim podacima i modeli zasnovani
na rejtingu.

Skoring modeli, kako je u ranijem delu disertacije objasnjeno, se zasnivaju na finansijskim 1
drugim podacima vezanim za konkretnu kompaniju, bez razmatranja ostalih faktora van iste.
Rana primena je kod Fitzpatrick-a (1932), koji je utvrdio da je PD povezana sa individualnim
karakteristikama duznika. Finansijski pokazatelji koji se mogu Koristiti navedeni su u Prilogu
1 disertacije. Modeli su obi¢no zasnovani na regresiji. Makroekonomski modeli pokusavaju
da procene kakav bi uticaj imale makroekonomske promenjive na PD duznika. Primenjuju se
primarno za procenu PD na nivou ekonomije ili privrednog sektora. Modeli zasnovani na
rejtingu koriste se na trziStima koja imaju obezbedene podatke kreditnih registara i eksterne
podatke o rejtingu. Bazelom |l istaknuta je potreba banaka da idu ka razvoju i primeni
iskljuéivo internih modela kreditnog rizika, te kvantitativni modeli procene PD predstavljaju
osnovu primene IRB pristupa.

IRB sistemi ne zahtevaju od banaka da razvijaju procenu verovatnoca na nivou jednog
duznika. Od banaka se zahteva da se omoguci procena PD na osnovu grupe duznika sa
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sliénim karateristikama. Imaju¢i u vidu da se PD koja se dodeljuje grupi sli¢nih duznika treba
da ukazuje na proseéan nivo PD za tu grupu, polazna osnova je razmatranje PD
karakteristicnih za jednog duznika. PD vezane za jednog duznika sadrze u osnovi
pretpostavke oko kretanja ekonomskih uslova. Moze da se pode i od stresnih scenarija. U tom
smislu mogu da se razmatraju stresni PD®® i nestresirani PD®*.

Neizvrsenje obaveza se modelira koris¢enjem latentne promenjive Z;;, koja je normalno
rasporedena i jedinstvena za svakog duznika i u trenutku t. Duznik ¢e da dospe u status
neizvrSenja u trenutku t ukoliko je realizovana vrednost Z;; ispod nule, tako da se Z;; moze
smatrati merom udaljenosti duznika o statusa neizvrSenja obaveza.

Zitsr = a+ PuwW; + BxXir + ByYe + Ui piq

W; predstavlja fiksni faktor rizika koji prikazuje karateristike duznika koje ne variraju tokom
vremena, kao $to su npr. privredna grana ili kvalitet menadzmenta itd. Y; predstavlja faktor
rizika koji uti¢e na kreditni bonitet duznika i celokupnog portfolija banke. U istom se obuvata
komponenta u vidu makroekonomskih uslova u trenutku t. X;; predstavlja takve dinamicke
karateristike duznika i koje su uocljive u trenutku t i ne mogu se predvideti uz uslove Y;. f
parametri su pozitivni i negativno korelisani sa kreditnim bonitetom duznika. Standardna
normalna slucajna promenjiva U;.,; odslikava informacije koje uticu na duznikov status
neizvrSenja obaveza u trenutku t + 1 i ne mogu da se sagledaju u trenutku t. Radi se dakle o
sistematskom riziku koji ima kontinuirani uticaj na status neizvrSenja obaveza duznika.

Uptyr = 0V +1 - szi,t+1

gde je Vi., sistematski faktor rizika koji utie na sve duznike, a E;,.; predstavlja
idiosinkratski faktor rizika, odnosno faktor vezan za pojedinatnog duznika. Parametar w
odreduje osetljivost neizvrSenja obaveza na neposmatrani faktor sistematskog rizika. Vrednost
ovog parametra blizu jedan implicira da su neizvrSenja obaveza visoko korelisana tokom
vremenskog perioda i obrnuto kretanjem ka nuli. Sve ostale promenjive se pretpostavljaju da
su nezavisne 1 identi¢no distribuirane.

Ukoliko je D;; indikator koji je jednak 1 ukoliko duznik dospe u status neizvrsenja obaveza i
0 ako ne dospe, nestresna PD za duznika i u trenutku t je jednaka:

PDY = E[Dyry1IW; = wi, Xir = xi0, Yie = ¥¢| = ©(—(a + Byw; + Bxxic + Brye))

6.1.2. Verovatnoéa neizvr§enja vezana za grupu slicnih izloZenosti

Pretpostavka da je PD za grupu sli¢nih izlozenosti jednak proseku PD pojedinac¢nih duznika
odlikava teznju da PD za grupu duznika treba da pruza uvid u centralnu tendenciju u okviru
date grupe. Ukoliko se radi o PIT rejting sistemu, nestresni PD ¢e imati svi duznici u okviru
jedne rejting klase 1 isti ¢e biti stabilan u odnosu na poslovni ciklus. Duznici ¢e kroz poslovni
ciklus prelaziti u povoljnije i nepovoljnije klase rizika na taj nacin odrzavajuci fiksan PD u
okviru pojedinog rejtinga. Fiksan PD za grupu u okviru jedne rejting klase ne znaci da ée i
ekonomski kapital biti konstantan obzirom da ¢e se u zavisnosti od uslova poslovnog ciklusa
distribucija duznika po rejting klasama menjati.

8 Meri izvesnost neizvrienja obaveza duznika tokom perioda posmatranja kori¢enjem raspolozivih informacija
o duzniku, uz pretpostavku naglih nepovoljnih promena ekonomskih uslova. PD ¢e se menjati sa promenom
karakteristika duznika, ali nece biti visoko korelisan sa poslovnim ciklusom.

8 Nepristrasna procena izvesnosti neizvrienja obaveza duznika tokom perioda posmatranja, na osnovu svih
trenutno raspolozivih informacija. O¢ekivano ovaj PD bi trebao da pada kako se makroekonomski uslovi u
kojima duznik posluje pogorSavaju.
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Sa druge strane stresni PD za PIT rejting nije stabilan tokom vremena i bi¢e pozitivno
korelisan sa poslovnim ciklusom. Kako se poboljsavaju poslovni uslovi, duznici sa loSijim
karakteristikama moraju da predu u bolju PIT rejting klasu (iz losije rejting klase) kako bi se
odrzala konstantna nestresna PD. Kao rezultat toga, prose¢na vrednost stresnog PD za
duznike kojima je trenutno dodeljen PIT rejting tezi¢e da se poboljsa kako se poboljsavaju
poslovni uslovi.

Stresni PD za odredenu rejting klasu imace relativno isti stresni PD. Ovo implicira da ¢e
stresni PD za jednu rejting klasu u TTC sistemu rangiranja biti relativno stabilan tokom
vremena. Pojedina¢ni duznici mogu da ulaze i izlaze iz odredenog rejtinga kako se menjaju
uslovi, ali snazan cikli¢ni efekat u takvim tranzicijama ne bi trebalo da se uocava. Nasuprot
tome nestresni PD za grupu duznika TTC rejting sistema moze da se iskaze kao negativno
korelisan sa poslovnim ciklusom. Kako se poslovni uslovi menjaju nestresni PD e teziti
padu, ¢ak i kada njihov stresni PD ostaje stabilan. Kao rezultat, nestresni PD za duznike koji
su dodeljeni TTC rejting klasi tezie da pada tokom pozitivnih kretanja u ciklusu i da raste
tokom negativnih kretanja.

U praksi prose¢na vrednost PD vezanog za pojedinacne duZnike u okviru jedne rejting klase
ne odslikava precizno PD vezan za klasu. Stoga se primenjuju pristupi validacije kako bi se
utvrdilo da li pristupi koji se primenjuju proizvode precizne procene PD vezanog za grupu
sliénih duznika (rejting klasa).

Okvir Bazela Il istice tri pristupa kvantifikaciji grupnog PD:

- pristup zasnovan na istorijskom neizvrsenju obaveza. PD za rejting klasu se procenjuje
koriS¢enjem istorijskih podataka o frekfenciji posmatranih neizvrSenja obaveza medu
duznicima koji su rasporedeni u rejting klasu;

- pristup zasnovan na statistickom modelu, pod kojim se statisticki modeli koriste za
procenu PD za svakog duZnika rasporedenog u rejting klasu. PD za grupu duZnika se
racuna kao prosek (medijana) PD vezane za pojedinacne duznike;

- pristup eksternog mapiranja, pod kojim se mapiranje koristi kako bi se interne rejting
klase povezale sa eksternim rejting klasama. PD za grupu duznika se racuna za
eksterne rejting klase i dodeljuje internim rejtinzima.

Ucestalost neizvrSenja obaveza za rejting klasu se definiSe kao evidentirana DR za klasu
tokom posmatranog perioda vremena (obi¢no jedna godina): DR; = D;/N;, gde je D, broj
neizvrsenja obaveza tokom perioda u klasi rejtinga, a N, je ukupan broj duznika u rejting klasi
u poc¢etnom periodu posmatranja. Nestresni PD za klasu predstavlja predvidanje DR za period
posmatranja. Korelacija je razlog $to PD za rejting klasu ne odgovara empirijskoj DR. Tokom
perioda kada se agregatni ekonomski uslovi poboljSaju evidentirana DR za klasu rejtinga ¢e
teziti da bude ispred nestresne PD i obrnuto u slucaju pogorsanja uslova. Dugoro¢ni prosek
DR (engl. Long-run default frequancy — LRDF) predstavlja samo prosek godisnjih stopa

tokom posmatranog perioda: LRDF = % T_.DR,.

Tokom perioda, razlike izmedu godi$njih nestresnih PD 1 evidentirani DR ¢e se ponistiti 1
LRDF ¢e konvergirati prema dugoro¢nom proseku nestresnog PD za odredenu klasu.
Nestresni PD za klasu u slucaju PIT sistema je konstantan tokom vremena, pa ¢e LRDF za
PIT aproksimirati nestresnom PD za klasu. Dugoroc¢na prose¢na DR pod TTC filozofijom
neée predstavljati dobru aproksimaciju nestresnog PD za klasu, posto ¢e PD za klasu biti
ispod LRDF tokom cikli¢nih pikova i1 viSi od LRDF tokom padova u ciklusu. Pristup
istorijskog iskustva nece biti adekvatan ni za preciznu kvantifikaciju stresnog PD, posto se
stresni uslovi ne javljaju Cesto tako da istorijsko iskustvo nece odslikavati stresne dogadaje.
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Statisticki modeli se zasnivaju na empirijskom modelu za predvidanje neizvrsenja. Model bi
trebao da raspolaze sa informacijama o duzniku i agregatnim informacijama o poslovnim
uslovima kako bi se dobile PD karakteristi¢ne za odredenog duznika. Model moze da generise
ili stresni ili nestresni PD za odredenog duznika. PD se, za klasu rejtinga, dobija kao prosek
PD za pojedina¢ne duznike koji se trenutno nalaze u klasi. Ovaj pristup se stoga moze koristiti
bez obzira na rejting filozofiju i precizan je onoliko koliko je precizan model procene PD koyji
se koristi, te se mora vrsiti redovna validacija.

Pristup eksternog mapiranja, naizgled jednostavan, namece problemati¢na pitanja validacije
modela koji se koristi za procenu PD vezanog za eksterne rejting skale i naravno procesa
mapiranja internih na eksterne rejtinge. Ukoliko banka i eksterni rejting provajder koriste
razliite filozofije rangiranja, evidentino ¢e dolaziti do promene mapiranja na godiSnjem
nivou. PIT rejtinzi ¢e se menjati sa poslovnim ciklusom, dok ¢e TTC rejtinzi nece, Sto otezava
posao validacije mapiranja.

6.1.3. Pravila Bazela Il za procenu verovatnocée neizvrsenja

U cilju dokazivanja adekvatnosti primenjivanog modela potrebna je metodologija validacije
osnovnih parameara modela, a posebno za banke koje se kandiduju za IRB pristup obracuna
kapitala za kreditni rizik. Banka mora da uspostavi politike za sve aspekte validacije. Banka
mora da sveobuhvatno validira segmentaciju i kvantifikaciju rizika najmanje jednog godisnje,
dokumentuje rezultate i izvesti vis$i menadzment o nalazima (Federal Register, 2004).
Nezavisno od IRB pristupa (osnovni ili napredni) PD je uvek ulazni podatak za obracun
kapitalnih zahteva. Da bi bankama bilo dozvoljeno da koriste IRB pristup, iste moraju ispuniti
minimalne kriterijume. Banke moraju da utvrde PD za svakog duznika. Minimalno banke
moraju da imaju sedam rejtinga za aktivne duznike i jednu za duznike koji su dospeli u status
neizvrSenja obaveza (paragraf 404 Bazela II). Bankama je dozvoljeno da utvrde odvojene
modele za svaku klasu plasmana (krediti stanovnistvu, hipotekarni krediti, krediti MSP,
korporativni krediti). Na osnovu razli¢itih PD modela, moraju da se utvrde rejtinzi za svaku
klasu plasmana. IRB zahteva od banaka da se modeliraju svi rizici vezani za njihove
portfolije. Banke raspolazu sa razli€itim informacijama u vezi sa njihovim portfolijima. TrazZi
se da se koriste sve relevantne informacije za utvrdivanje rizika portfolija (BCBS, 2004,
paragraf 411), a koje se kombinuju u okviru seta podataka koji predstavlja osnovu za procenu
PD. Proces merenja PD mora da bude predmet validacije (paragraf 500 Bazela Il): banke
moraju da imaju uspostavljen robustan sistem za validaciju preciznosti i konzistentnosti
rejting sistema, procesa 1 procena svih relevantnih konponenti rizika. NajvaZzniji
(kvantitativni) zahtevi koje PD model mora da ispuni navedeni u Bazelu Il (BCBS, 2004) su:
= 389. Rejting sistem mora da proizvodi smislenu procenu duznika i karakteristika
transakcije. Sistem mora biti konzistentan sa internim koriS¢enjem.
= 394. Rejting sistem obuhvata sve metode, procese, kontrole i sakupljanje podataka i
informacione sisteme koji pruzaju podrsku proceni kreditnog rizika, dodeljivanje
internih rejtinga rizika 1 kvalifikaciju procena neizvrSenja obaveze i gubitaka.
= 395. Banka moze da koristi viSestruke sisteme. Obrazlozenje dodeljivanja mora biti
dokumentovano. Sistem mora da odslikava rizik duZnika na najbolji moguci nacin.
» 397. Razli¢ite izloZenosti istom duZzniku moraju imati dodeljenu istu ocenu duznika,
bez obzira na razlike u prirodi svake specificne transakcije.
= 402. PD, LGD i EAD se moraju proceniti za svaki segment. Minimalno se moraju
razmotriti karakteristike rizika duznika, karateristike rizika transakcije 1 delikventnost
izlozenosti kao faktori rizika
= 403. Banka mora da ima smislenu distribuciju izloZenosti po ocenama bez preterane
koncetracije, bilo na skalama duznika ili proizvoda.
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404. Banka mora da ima najmanje sedam ocena duznika za aktivne duznike i jednu za

duznike u statusu neizvrSenja obaveza.

411. Sve relevantne i materijalne informacije moraju da se koriste u dodeljivanju

rejtinga duZnicima i proizvodima. Sto manje informacija banka ima, mora biti

konzervativnija u svojim procenama.

414. Tako je vremenski horizont koji se koristi u PD procenama jedna godina, ocekuje

se da banka koristi duzi vremenski horizont.

415. Rejting duznika mora da predstavlja ban¢inu procenu sposobnosti i volje duznika

da u skladu sa ugovorom izvrsi obaveze bez obzira na nepovoljne ekonomske uslove

ili pojavljivanje neocekivanih dogadaja.

416. Imajuci u vidu teskoce u prognoziranju buducih dogadaja, banka mora da ima

konzervativan pogled na projektovane informacije.

417. U proceni PD modela

- promenjive moraju da formiraju razuman set prediktora;

- mora da postoji preciznost, kompletnost i prikladnost podataka;

- podaci koji se koriste moraju da budu reprezentativni za populaciju;

- ljudska procena mora da uzme u obzir informacije koje nisu razmotrene u modelu;

- banka mora imati procedure za subjektivnu reviziju;

- banka mora imati regulatni ciklus validacije modela (monitoring uspesnosti i
stabilnosti modela; odnosi u modelu, testiranje rezultata modela naspram stvarnih
ishoda).

420. U slucaju statisticCkog modela mora da se dokumentuje sledece:

- pregled teorije, pretpostavki, matematickih i empirijskih osnova i podataka koji se
koriste;

- rigorozan statisticki proces validacije (testovi van vremena i1 van uzorka);

- indikaciju kada model ne radi dobro.

425. Rejtinzi moraju da se revidiraju najmanje jednom godi$nje.

430. Moraju da se cuvaju rejting istorije, ukljucujuéi rejting od kada je

duznik/garantor dobio internu ocenu, datume, metodologiju i osnovne podatke koji se

koriste.

434. Banka mora da ima uspostavljen zdrav proces stres testiranja za potrebe

koriS¢enja u proceni adekvatnosti kapitala.

435. Banka mora da sprovodi stres testove kreditnog rizika za procenu efekata

odredenih specifi¢nih uslova na IRB zahteve za regulatornim kapitalom.

447. Procene PD moraju da budu dugoro¢an prosek jednogodisnjih stopa neizvrSenja

obaveza za duznike u odredenom rejtingu.

448. Interne procene PD, LGD i EAD moraju da inkorporiraju sve relevantne,

meterijalne i raspoloZive podatke, informacije i metode.

452. NeizvrSenje obaveza se javlja kada se dogodi jedan od slede¢a dva ili oba

dogadaja:

- nije izvesno da ¢e duZznik izmiriti obaveza.

- duznik kasni u izmirenju obaveza preko 90 dana.

458. Banka mora da ima jasno artikulisane i dokumentovane politike brojanja dana

docnje u izmirenju obaveza.

501. Banka moraju da regularno uporeduju realizovane stope neizvrSenja obaveza sa

procenjenim PD za svaku ocenu i da budu u stanju da demonstriraju dase realizovane

stope neizvrSenja nalaze u okviru o¢ekivanog okvira za datu ocenu.

503. Banka mora da demonstrira da metodi kvantitativnog testiranja i ostali metodi

validacije ne variraju sistemati¢no sa ekonomskim ciklusom.
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= 504. Banke moraju da imaju dobro artikulisane interne standarde za situacije gde
odstupanja u realizovanim PD, LGD i EAD od o¢ekivanja postanu dovoljno znac¢ajni
da dovode u pitanje validnost procena.

= 506. Banke, pod osnovnim IRB prostupom, koje ne ispunjavaju zahteve za sopstvenu
procenu LGD i EAD, moraju da ispune minimalne zahteve opisane u
standardizovanom pristupu.

Napred navedena definicija neizvrSenja obaveza (paragraf 452) je osnov uspostavljanja
modela zasnovanih na internom rejtingu, s tim da su kvalitet i uspe$nost modela zavisni od
definicije neizvrSenja obaveza. Ovo pitanje je od posebnog znacaja za male banke, imaju¢i u
vidu ogranicen broj duznika, kako bi se obezbedila statisticka znacajnost rejting modela.

Za vecinu banaka, uobicajeno je koriS¢enje perioda predvidanja od jedne godine. Razlog
ovoga je S§to ovaj period predstavlja interval za koji moze da se prikupi novi kapital,
preduzmu aktivnosti ublaZzavanja gubitaka u cilju eliminisanja rizika iz portfolija, dode do
novih podataka o duznicima. Takode u tom period se vr$i i objavljivanje podataka 0
neizvrSenju obaveza, interno budZetiranje, planiranje kapitala i finansijsko izvestavanje, kao i
revidiranje kredita radi revolviranja.

Duzi periodi predvidanja takode mogu biti cilj analize kroz kori$¢enje jednogodis$njih matrica
prelaza radi dobijanja stopa za viSe godina ili razvoj modela za procenu neizvrsenja obaveza
za duze vremenske periode.

6.1.4. Godisnje i kumulativne stope neizvrSenja obaveza

Kalkulacija stope neizvrSenja obaveza se odnosi na broj kompanija. Polazna informacija je
broj kompanija koje nisu bile u statusu neizvrSenja obaveza na pocetku perioda (godine).
Proces obuhvata sledece korake:
- agregacija podataka o neizvrSenju obaveza za datu grupu kompanija;
- podela grupa u delove portfolia po rejtingu;
- kalkulacija DR kao odnos neizvr$enih obaveza u datom periodu i ukupnog broja
kompanija koje nisu u statusu neizvrSenja obaveza (aktivne) na pocetku perioda.

Godisnje DR predstavljaju odnose kompanija koje nisu izvrSile obaveze sa aktivnim
kompanijama na pocetku perioda. Postoje aritmeticke i ponderisane DR. DR pojedinih rejting
klasa 1 njihov volatilitet tokom perioda vremena proisticu iz ovih statistickih podataka. DR
kumuliraju se i rastu sa protokom vremena, pos§to veci vremenski period podrazumeva i vecu
Sansu da nastane situacija neizvrSenja obaveza. Volatilitet godiSnjih istorijskih DR
predstavljen je standardnom devijacija posmatrane vremenske serije. Volatilitet je u porastu
ukoliko opada rejting. Ukoliko je volatilitet visok, potencijalna devijacija DR oko prose¢ne
vrednosti moze da bude znacajna. Ukoliko je volatilitet nizak devijacija je mala. Porast stopa
tokom vremena nije proporcionalan. Za viSe klase rejtinga, odnosno niZze DR, porast je viSe
nego proporcionalan, dok je za nize klase rejtinga, odnosno vise DR, manji od
proporcionalnog. Visokorizi¢ni duZnici poboljSavaju svoj rizik kada prezive duzi period
vremena, dok niZe rizi¢ni duZnici se suocavaju sa opadanjem njihovog kreditnog rejtinga kako
vreme prolazi.

6.1.5. Metodi procene verovatnoée neizvrienja

Tranzicione matrice karakteriSu protekle promene kreditnog boniteta duznika koriS¢enjem
istorije migracija rejtinga. U vezi sa nastankom dogadaja neizvrSenja obaveza, znacajna
informacija je data u matrici, gde je u poslednjoj koloni data verovatnoc¢a nastupanja takvog
dogadaja. Uobicajena praksa je da se koristi jednogodis$nji vremenski period predvidanja iz
napred navedenih razloga, kao i §to podaci koji ukazuju na nastanak kreditnog rizika nisu tako
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Cesti, odnosno najprikladnije se mogu posmatrati kroz zvani¢no finansijsko izvestavanje.
Lando i Skodeberg (2002) predstavljaju i pregledaju nekoliko pristupa proceni ovih matrica
migracija koje se porede i u radovima Jafry and Schuermann (2004).

Uopsteno, postoje dva pristupa:
= pristup kohorti;
= pristup trajanja, gde se izdvajaju dve varijante:
- parametarski (namece vremensku homogenost i invarijantnost) i
- neparametarski (relaksira vremensku homogenost).

Metod kohorti se zasniva na evidenciji duznika koji se na poc¢etku perioda posmatranja (npr. 1
godina) nalaze u odredenim rejting klasama, a zatim se prati da li su i koliko njih presli u
status neizvrSenja obaveza tokom perioda posmatranja. Rezultuju¢a stopa PD se dobija
podelom broja duznika koji su dospeli u status neizvrSenja obaveza sa ukupnim brojem
duznika u odredenoj rejting klasi. Periodi posmtranja mogu da budu i kra¢i (npr. kvartal ili
mesec itd.). Pristup kohorti uzima u obzir posmatrane proporcije sa pocetka perioda
posmatranja (godine u slucaju godisnjih tranzicionih matrica) do kraja istog kao procene
verovatno¢a migracija. Ukoliko se pretpostavi da je N;;(t) kompanija u rejting klasi i na
pocetku godine t i N;;(t) migriranih u Klasu j do kraja godine, procena verovatnoce tranzicije
za godinu t jednaka je:
N;;(t)
O=No

Bilo koje promene u toku posmatranog perioda se iskljuc¢uju, odnosno npr. plasmani koji su
odobrani u toku posmatranog perioda ne ulaze u matrice tranzicije. Takode, kompanije koje
su u toku perioda izmirile svoje obaveze u nemaju rejting sa krajem posmtranog perioda
iskljuCene su iz obracuna. Ukoliko se posmatra vise godina (T'), verovatnoca tranzicije je
sledeca:

Ny _ YN ()

p.o=—Y
YN t=1 N; (1)

U modelima zasnovanim na trajanju fokus je na vremenskom periodu do neizvrSenja
obaveza. Obi¢no, ovo se modelira pomocu funkcije hazarda: koja je PD u kratkom
vremenskom intervalu polaze¢i od t, pod uslovom da se takav dogadaj nije desio u
prethodnom periodu. U praksi, baze podataka su obicno previse ograni¢ene kako bi se mogle
koristiti za ovaj model. Drugi problem je nedostaju¢e promenjive ili neprimecena
heterogenost. Nedostajuce promenjive mogu da budu ili zavisne ili nezavisne od posmatranih
promenjivih. Promenjive koje nisu uzete u obzir izazvace heterogenost i kod modela na
osnovu trajanja ovo rezultira u ozbiljnoj gresci. Drugi nedostatak je da ovi modeli ne
obezbeduju PD u narednom periodu direktno.

Pristup na osnovu trajanja broji sve rejting promene tokom trajanja perioda posmatranja
(jedne ili vise godina) i deli ih sa brojem kompanija-godina, Nz, provedenih u svakom
rejtingu kako bi se pribavio intenzitet migracija koji se transformiSe u verovantocu migracije.
Dakle, pored rejting klase u kojoj se odredena kompanija nalazila u toku perioda posmatranja,
bitno je i vreme provedeno u svakom od rejtinga kako bi se utvrdila procena verovatnoce.
Ovakvi podaci ne bi igrali nikakvu ulogu u pristupu kohorti. Kako je pomenuto, kompanije
koje nisu rangirane na kraju perioda nemaju nikakav uticaj na verovatnoce u pristupu kohorti,
Sto kod pristupa na bazi intenziteta svaka kompanija koja je bila rangirana u toku godine
imace svoj doprinos verovatno¢ama koje ¢ine migracionu matricu.
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Metod zasnovan na trajanju tezi da pobolj$a metod kohorti uklju¢enjem informacija o rejting
migracijama u proces procene. Ideja u osnovi je da se dogadaji neizvrSenja obaveza
interpretiraju kao rezultat procesa migracija. U najjednostavnijem primeru gde se polazi od
pretpostavke da proces migracija prati stacionarni Markovljev proces, t-godisnja migraciona
matrica My se moze dobiti primenom jednogodi$nje migracione matrice T puta.

MT = M{
U sluc¢aju kontinuelnog vremena moZze se napisati u slede¢em obliku:
Mt = e(mt)

gde m predstavlja migracionu matricu, t vremenski indeks, a e™® eksponencialnu matricu.
Stoga M; moze da se dobije (ukljucujuéi i jednogodi$nje PD) prvo procenom m, brojanjem
migracija, a zatim primenom eksponencijala matrica na procenjenu marginalnu tranzicionu
matricu.

6.1.6. Metodi procene za baze sa malim brojem dogadaja neizvrSenja obaveza.

Kalkulacija zasnovana na istorijskim podacima za dati segment nece biti dovoljno pouzdana
za procenu PD, a posebno ne za procenu LGD ili EAD. Takode, testiranje unazad empirijskih
podataka prema procenama mozda nefe moci da pruzi adekvatne informacije o kvalitetu
modela i samim tim dovesc¢e u pitanje primenjivost modela za takva portfolija za IRB pristup,
iako BCBS nikada nije dala eksplicitan stav da je to neprihvatljivo. Smatra se da je Bazel 11
okvir objavljen u vezi sa principima validacije (2005), dovoljno fleksibilan da su i LDP
prihvatljivi za primenu pod IRB sistemima. Kao i1 u slu¢aju drugih portfolija, LDP moraju da
ispune minimalne kriterijjume uspostavljene u Bazel II okviru, a koji ukljucuju zahteve za
smislenom diferencijacijom rizika i razumno precizne i konzistentne kvantitativne procene
rizika. Izbor odredenih alata i tehnika znacajno ¢e zavisiti od situacije odredene banke i
samog portfolija. U tom smislu, kada, npr., postoji nedostatak skorijih podataka o gubicima,
ali istorijsko iskustvo ili druge analize ukazuju na to da je ovo malo verovatno da je takva
situacija izvesnih dugoroc¢nih ishoda, procene rizika je potrebno bazirati na dodatnim
informacijama o gubitaka. Pored toga, postoji niz IRB kvalifikacionih kriterijuma u Bazela I1
okviru, od ¢ega su podaci 1 statisticki elementi su samo jedan deo (kao $to je navedeno u
petom principu validacije). Ukoliko validacija ne moze da se sprovede zbog navedenih
ograniCenja, pristup poput ben¢markinga moze da bude dovoljan za potvrdu adekvatnosti
rejting modela.

Alati koji mogu da se koriste za povecanje kvaliteta podataka, u kontekstu stvaranja uslova za
adekvatnu kvantifikaciju i validaciju rizika su:

- Objedinjavanje podataka sa drugim bankama ili trZiSnim ucesnicima, kao i upotreba
drugi spoljnih izvora podataka, uz neophodnu potvrdu relevantnosti datih izvora
podataka za banku;

- kombinovanje segmenata portfolija sa slicnim karakteristikama rizika;

- kombinovanje razli¢itih rejting kategorije, odnosno mapiranje rejting sistema u odnosu
na rejting agenciju i

- procena PD na osnovu podataka u okviru horizonta koji je razli¢it od jedne godine
(koris¢enje viSegodiSnje kumulativne PD uz anualizacije ishoda, ili analiza unutargodi$njih
migracija).

Imajuéi u vidu da je PD osnovni ulazni podatak modela kreditnog rizika, primarni problem
moze da se javi u slucaju malog broja neizvrSenja obaveza. Pored ovog problema i pored
postojanja odredenih dogadaja u pojedinim godinama, javlja se 1 problem volatiliteta broja
neizvrsenja, a kao rezultat malog broja duznika u pojedinim rejting klasama. Banke obi¢no
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koriste mapiranje prema osnovnim skalama u banci ili eksternim izvorima podataka. Ovakvi
pristupi, iako se Siroko primenjuju, ne zadovoljavaju osnovne pretpostavke statistickih osnova
PD vrednosti. Hanson i Schuermann (2004) su u svom radu predstavili pristup da se PD
raCuna primenom migracionih matrica, odnosno utvrdivanjem PD za dobre klase rizika
racunajuéi migracije duznika kroz lo$ije klase i eventualno neizvrSenja obaveza i koris¢enje
svojstva Markovljevih lanaca.

Pluto i Tasche (2004) prezentovali su pristup koji je prikladan za portfolije sa malo ili ¢ak
nimalo dogadaja neizvrSenja obaveza. Pretpostavlja se da je rangiranje duznika ispravno.
Metodologija funkcioniSe na osnovu obracuna okvira pouzdanosti oko PD za svaku rejting
klasu. Prema najopreznijem principu procene, metodologija daje monotone procene PD.

6.1.7. Statisticke tehnike kalibracije i validacije verovatnoée neizvrsenja

Realizacija y =1 ili y =0, respektivno je rezultat slu¢ajnog procesa koji je izrazen
ukljuc¢ivanjem slucajne promenjive ¢; u pristup. Ovo znaci da ¢ak i kada su parametri modela
f definisani savrSeno ta¢no, postoji nekakva nepredvidiva slucajnost. Iz toga razloga,
odredena realizacija slucaja neizvrSenja obaveza ne moze se predvideti, jer bi time bilo
implicirano da rejting sistem moze sa sigurno$¢u da predvidi slu¢ajnu promenjivu ;. Rejting
model moze samo da predvidi PD najta¢nije moguce.

U daljem tekstu termin kalibracija oznacava svojstvo rejting sistema, a ne aktivnost. Termin
se odnosi na ishode rejting sistema 1 jeste svojstvo rejting sistema. Ovo znaci da predvidena
verovatnoéa neizvrenja je taéna: PD; = PD; Vi. Iz tog razloga neohodno je izvrsiti odredeni

PIT u odnosu na TTC rejting, s obzirom da se TTC rejting modeli odnose na duze vremenske
periode. Statisticki testovi se mogu podeliti na testove za jedan ili vise perioda, kao i u
zavisnosti od od mogucénosti da se istima obuhvati samo jedan rejting ili viSe rejtinga u
testiranju u isto vreme.

Binomni test uzima u obzir jedan rejting u jednom periodu vremena, obi¢no jedna godina, uz
pretpostavku nezavisnosti dogadaja neizvrSenja obaveza u okviru datog rejtinga.

Kod stvarnog binomnog testa, polaze¢i od pretpostavke da postoji N, duznika u rejtingu g,
koji imaju iste verovatnoce neizvrSenja obaveza PDg, da su realizacije nezavisne jedna od
druge, onda broj neizvrienja u rejtingu g, Ny =1, prati binomnu distribuciju sa:

N -_
POl )= () 701

g y=1
Na osnovu ovoga, moze da Se sprovede statisticki test hipoteze sa nultom hipotezom:

Hy:PD,; = PD,
Ova hipoteza polazi od stava da je procenjeni PD odredenog rejtinga dovoljno konzervativan,

tj. da stvarne DR su manje ili jednake procenjenim DR. Alternativna hipoteza polazi od stava
da je procenjena PD rejtinga manja od stvarne stope neizvrSenja:

H,: PD, # PD,
gde 15Dg oznacava predvidanje dobijeno iz rejting modela. Testna statistika je posmatrani broj
neizvrSenja Ny ,—; i nulta hipoteza se odbacije ukoliko posmatranjem N,,_; pod H, je

previse neizvesno. Konstataciju previse neizvesno oznacava nivo pouzdanosti a. Poznavajuéi
distribuciju N, ,,—; pod H, moze da se izra¢una ova kriti¢na vrednost kao:

Mapes S5 1 Ny 21—
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gde b(:) predstavlja kvantil kumulativne distribucije funkcije binomne distribucije
B(N,, PD).

Prema Tasche (2009), binomni test je najsnazniji test medu testovima uz fiksni nivo i stvarni
tip I greske (verovatnoc¢a da ¢e se odbaciti adekvatna projekcija PD) moze da bude znacajno
ve¢i od nominalnog nivoa testa ukoliko su dogadaji neizvrSenja korelisani. Pretpostavka
nezavisnosti, medutim u praksi, nije realna i korelacije®® postoje.

Jedan od nacina da se pribavi jednostavniji izraz za broj kriticnih neizvrSenja obaveza u
okviru jedne klase rejtinga, je primena centralne grani¢ne teoreme. Normalna aproksimacija
binomnog testa se Cesto koristi u praksi, koriste¢i se ¢injenicom da ta¢na diskretna binomna
distibucija konvergira normalnoj distribuciji kroz povecanje veli¢ine uzorka. Ova
aproksimacija moze da bude ispravna ukoliko je N, - PD, = 10 i u isto vreme stoji i da je
Ny - PDg - (1 —PDg) = 10. Broj neizvrSenja obaveza je normalno distribuiran Ny~N (N -
PDy; N, PD;-(1—PD;)) i testna statistika ®~'(-), inverzna kumulativna funkcija
standardne normalne distribucije) mora da se konstruise kao:
Zyn = —8 Yo" No PPs o1y
\/Ng -PD, - (1—PD,)

| prati standardnu normalnu distribuciju, gde y, = N, ,-1/N, oznaCava posmatranu stopu
neizvrSenja obaveza u izabranoj klasi g. Izvodeci dvostrani test hipoteze kriticne vrednosti se
mogu lako dobiti kao “/2 i1- “/2, odnosno kao kvantili standardne normalne distribucije.

Kriti¢na vrednost d,, se dakle moze dobiti na slede¢i nacin:

dy =Ny PDy+® '(a)- [N, PD,-(1—PDy)

Asimptotska aproksimacija normalnom distribucijom zahteva tzv. Laplasovo pravilo bude
ispunjeno:
Ny-PD-(1-PD)>9

ili da je ispunjen slede¢i manje rastriktivan zahtev:
Ng-PDy>5iN,-(1—PDy)>5

Praksa je pokazala da aproksimacija radi na prihvatljivom nivou, ¢ak i za nivoe N, od 50. Za
male PD i mali broj duznika u jednoj rejting klasi ovi preduslovi koris¢enja normalne
distribucije impliciraju nezamislivo veliki broj duznika.

Pretpostavka nekorelisanih neizvrSenja za binomni test generalno rezultira u precenjivanju
znacCaja odstupanja realizovane stope neizvrSenja od procenjene stope. Ovo je u sustini tacno
za sluCajeve kada je realizovana stopa viSa od procenjene. Iz tog razloga, iz prosto
konzervativnog tacke glediSta na procenu rizika, precenjivanje znacaja nije kriticno u
slu¢ajevima podcenjenog rizika. Ovo znaci da je potpuno moguce raditi pod pretpostavkom
nekorelisanih neizvrSenja. Za konstantno podcenjene rizike, precenjivanje znacajnosti ¢e
voditi ¢e$¢oj rekalibraciji rejting modela, §to moze da ima negativne efekte na stabilnost
modela tokom vremena. Neophodno je stoga utvrditi barem priblizne nivoe do kojih
korelacije neizvrSenja utic¢u na PD procene, a $to je osnova modifikovanog binomnog testa.

Uz nivo pouzdanosti «, nulta hipoteza (H,) se odbacije pod pretpostavkama fiksne rejting
klase i nezavisnoti neizvrSenja kada se broj posmatranih neizvrSenja (d) u rejting klasama
g =1,...., g vectaili jednaka kriti¢noj vrednosti:

8 Bazel II okvir podrazumeva postojanje korelacija izmedu 12% i 24%.
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2 -1 q(1—q) (1-2p)07'(1 —a) = /p®' ()
2N, 0 <ﬁ¢‘1(1 —a)+ CD_l(ng)) 2N, /p(1 - p)
Ve —p)

gde p oznacava korelaciju neizvrSenja, a q je jednako:

—— (ﬁ(b‘l(a) + cb‘l(PDg))
VA =p)
Prilagodavanje uzima u obzir da usled nesistematske korelacije rizika sa sistematskim

faktorima rizika, odgovaraju¢i kvantil se nalazi dalje na repu distribucije, nego bez ove dalje
neizvesnosti i stoga mora da se koriguje.®

de =q+

Hosmer-Lemeshow test se, nasuprot binomnom testu, koristi za kalibraciju i validaciju u
slu¢aju jednog perioda radi provere adekvatnosti procena PD za nekoliko rejting klasa®’.
Polazi od pretpostavki da su predvidanja PD, PD,, i stope neizvrSenja I5Dg =dg/Ny
identi¢no distribuirane, kao i da su svi dogadaj neizvrSenja obaveza u okviru iste rejting klase
1 medu razli¢itim rejting klasama nezavisni. Test penalizuje kvadratne razlike predvidenih
stopa i empirijskih stopa neizvrSenja na grupnom nivou.

G _ ) G _ —
= — = .
# o LyNy-PDy- (1-PDy) & ¥ PDy- (1~ PDy)

U prethodnoj jednagini d,; = Ny - PD, oznadava broj duznika koji su dospeli u status
neizvrSenja obaveza sa odgovarajuéim rejtingom g = 1,..., G. Originalno grupisanje potice
od rasporedivanja pojedinacnih projekcija u segmente koriS¢enjem modela logisticke
regresije. Grupe se na taj nacin definiSu kao rejting ocene. Za potrebe testiranja unazad
modela, 3, je priblizno y?2-distribuirano sa G stepeni slobode. y3; se sastoji od G nezavisnih
kvadratnih standardnih normalnih distribucija slu¢ajnih promenjivih ako je ispravna hipoteza:
Hy: PD, = ﬁ)g Vg. Imaju¢i u vidu nacinjene pretpostavke prema centralnoj granicnoj
teoremi, kada N, teZi beskonacnosti, konvergencija ¢e i¢i ka x? distribuciji sa G — 2 stepeni
slobode. Teorijska distribucija se koristi za procenu adekvatnosti predvidanja PD rejting
sistema razmatrajuéi p-vrednost xg_z test. Sto je p-vrednost bliza nuli, veée je oéekivanje
(znacajnost) da se moze odbaciti nulta hipoteza. 1z razloga §to je ovaj test takode zasnovan na
pretpostavci nezavisnosti, u slu¢aju normalne aproksimacije, izgledno je da ¢e isti podceniti
tip I greSke. Problem se javlja kada su PD, veoma male, pa stopa konvergencije Xé—z
distribuciji moze takode biti veoma mala.

U slucaju potrebe za testiranjem viSe rejtinga odjednom prikladniji za primenu je
Spiegelhalter test (1986). Polazna tacka je srednja kvadratna greska (engl. Mean square error
— MSE), poznata i kao Brier score (Brier, 1950).

N
1 _
MSE = Nz(y" - PD,)’
i=1

MSE predstavlja kvadratnu razliku indikatora izvrSenja (y = 1) 1 neizvrSenja (y = 0)
obaveza, i odgovarajuée predvidanje verovatnoée neizvrsenja PD;, kao prosek na nivou svih
duznika u analiziranim rejting klasama. MSE je sve manje, kako je visi projektovani PD

8 Tasche je pokazao da pretpostavka nezavisnosti nije odriva za vide percentile, tj mala odstupanja od nulte
korelacije ve¢ vode dramati¢nim promenama kritiéne vrednosti testa §to naravno nije pozeljna karateristika testa.
87 U slucajevima kada postoji samo jedna rejting klasa Spiegelhalter test, binomni test i Hosmer-Lemeshow test
daju identi¢ne rezultate.
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dodeljen neizvrSenjima obaveza i nizi projektovani PD dodeljen onima koji su izvrsili
obaveze. UopSteno govoreci, mala vrednost MSE ukazuje na postojanje dobrog rejting
sistema. Spiegelhalter je razvio pristup koji omogucava da se testira da li je posmatrani MSE
znacajno razli¢it od o¢ekivane vrednosti ili nije. Uspostavlja se hipoteza:

H,: PD; = PD; Vi
i alternativna hipoteza
Hl: ne HO

Pod Hy, MSE ima oc¢ekivanu vrednost:

N
1
E(MSEpp,=pp,) = NZ PD; - (1 — PD;)
I varijansu:
N
1
Var(MSEpp,—pp,) =~ ) (1 —2PD;)**PD; - (1 — PD;)
Ocekivana vrednost MSE je pod nultom hipotezom veéa od nule i funkcija stvarnih (ali
nepoznatih) PD. Stoga apsolutna vrednost MSE nije svrsishodan indikator uspesnosti rejting
sistema jer njegova vrednost ograniena kvalitetom rejting sistema 1 strukturom portfolija.
Jedan od osnovnih nedostataka MSE je ponaSanje u slu¢aju malih PD. U ovom slucaju
nasumican rejting model daje mali MSE. Rejting sistem minimizira ocekivani MSE kada

predvida PD za svakoga duznika jednaku stvarnoj DR.

Moguce je uporedivati i dva rejting sistema, a $to se moze vrsiti primenom Redelmeier testa
(1991) koji je razvijen na poredenju dva MSE izracunata na osnovu istih podataka. Dobijena
testna mera omogucava da se ispita da li je devijacija ostvarene MSE od ocekivane vrednosti
znaCajno razli¢ita u odnosu na devijaciju druge MSE od njene ocekivane vrednosti
koris¢enjem drugog sistema rangiranja na osnovu iste baze podataka. Zakljucak testa bi bio da
je model sa nizim MSE bolji. Mera na kojoj se zasniva test je jednaka:

_ iil[(ﬁbiz,ml_ﬁbiz,mz)_z(ﬁbiz,ml _PDiZ,mZ)'yi]
R — — — — — — —
224 [(PDEs = PDZns ) (PDny + PD}) (2 — PDZy — PD?

Em2 21 = PDZ) I
i prati standardnu normalnu distribuciju pod hipotezom:
Hy: E[(E(MSE,,) — MSE,,;) — (E(MSE,,;) — MSE,,)] = 0
Hy:E[(E(MSE,,;) — MSEp,;) — (E(MSEp,,) — MSE,,;;)] # 0

Ovim testom ima smisla porediti samo dva MSE dobijena na osnovu dva modela kada oba
modela prolaze neki od testova kalibracije.

6.1.8. Kalibracija verovatnoée neizvr§enja putem intervala pouzdanosti

Kada se obezbede procene PD, moze da se razmotri nekoliko pristupa za testiranje zaklju¢aka
i hipoteza. Ukoliko se sa PDy obelezi jednogodisnja PD za kompaniju sa rejtingom R, teZi se
konstrukciji (1 — a)% intervala pouzdanosti (npr. & = 5%) uz datu procenu PDg_,, PDg.

Pr[PDE"V® < PDy < PD"™| =1 -«

. v . . . v . donja v )
Kako su stope neizvrSenja veoma male za visoko kvalitetne duznike PDj "“moze biti

jednako nuli tako da interval ne bi bio simetrian oko PDg. Ukoliko se neizvrienje obaveza
posmatra kao binomna slucajna promenjiva, kao $to je u osnovi pristupa kohorti, onda je
standardni Waldov interval pouzdanosti CI,, jednak:
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= PDr(1—PD
Cl, = PDp + k PDg(1 — PDg)
Ng

gde Ny predstavlja ukupan broj kompanija koji je godinu otpoceo u rejtingu R, a k je 1 — a/2
kvantil standardne normalne distribucije. Gornja jednaina prati asimptitoske rezultate za
binomnu slu¢ajnu promenjivu. Naravno, ovo podrazumeva da je PDy procenjen iz seta iid
izbora, $to zna¢i da PD ne varira sistematski kroz vreme ili segmente portfolija i da je
izvesnost neizvrSenja kompanije i u godini t nezavisna od kompanije j u istoj godini. Ovo
ocigledno jeste problematic¢an polaz, s obzirom da postoje zajednicki faktori koji imaju uticaj
na poslovanje svih kompanija u istoj godini. Navedeno ukazuje da je pristup Waldovog
intervala pouzdanosti prilicno uzak.

Brown, Cai i DasGupta (2001) pokazuju da pokrivenost verovatnoc¢a standardnog Waldovog
intervala pouzdanosti moze da bude zna¢ajno manja od njihove nominalne vrednosti, i to ne
samo za slucajeve kada je stvarna, ali nepoznata, verovatnoc¢a blizu grani¢nih vrednosti 0,1,
vec 1 kroz jedini¢ni interval. Takode kada postoji situacija nepostojanja dogadaja neizvrSenja
obaveza, rezultujuéi interval pouzdanosti je degenerativan i zahteva koriS¢enje drugih pristupa
(Pluto i Tasche, 2005). Medu mnogim pristupima obracuna intervala pouzdanosti, najveca
proporuka se daje Agresti i Coull intervalu (1998). Oni predlazu da se umesto koris¢enja

jednostavne proporcije PDp = I\;’,‘J kao centar intervala pouzdanosti koristi:
R

B/
PDp = =22
Ny

gde_le NR,D = NR,D + k2/2, aNR = NR + k2

Odgovarajuéi interval pouzdanosti za jednu godinu je:

— PDr(1 - PD
Clye = PDr +k ’M
Ng

Verovatnoca pokri¢a za Agresti-Coull interval je daleko bliza njegovoj nominanoj 1 — a%
vrednosti. Clopper-Pearson interval se izvodi iz binomne distribucije kona¢nog uzorka. Za

dati a, interval pouzdanosti ima krajnje tatke PDF°" i PDZ° “koja su reenja u izkazima
jednacina:
NRr
Z (1\]’{'*) PD¥(1 — PD)Ne~k = q/2
kzNR,D
NRD
> (") por(t - Py = a2

k=0

osim da je PDZ°® =0 kada je Nz, = 0. Drugim re¢ima PDF° je tako nisko da je
verovatno¢a uocavanja Ng p ili viSe neizvrSenja obaveza jednaka a/2. Isto tako PD;? "¢ je
tako visoko da je verovatnoc¢a uocavanja Ny p ili viSe neizvrSenja obaveza jednaka a /2.

Od navedenih intervala pouzdanosti najuzi je onaj dobijen primenom Waldovog pristupa, a
najsiri Clopper-Pearsonov pristup, sa izuzetnom najpovoljnijih rejtinga. Kod sva tri pristupa u
slu¢aju nekoliko najpovoljnijih rejtinga intervali pouzdanosti se preklapaju, cineci
razlikovanje rejtinga prakticno nemogucim.

Alternativni pristup dobijanja intervala pouzdanosti za procene PD je putem bootstrap

(neparametarskog ili paramatarskog) metoda. Bootstrap uzorak je kreiran kroz reuzorkovanje
(engl. resampling) iz istorijskih podataka veli¢ine N, , gde isti predstavlja broj istorijskih
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podataka o kompanijama tokom izvesnog perioda vremena koji moze biti jedna ili vise
godina. Efron 1 Tibshirani (1993) sugeriSu najmanje 1000 reuzorkovanja za intervale
pozdanosti i najmanje 200 reuzorkovanja za obracun standardne greske mere bootstrap-a.

Neparametarski bootstrap koji se zashiva na reuzorkovanju podataka pretpostavlja da su
podaci serijski nekorelisani i nezavisni kako proces reuzorkovanja stalno ponovo mesa
podatke. Nezavisnost je teSka za nametanje u periodu od viSe godina, ali je lakSe u kra¢im
vremenskim periodima kao $to je jedna godina. Uslovljavanjem ekonomskim rezimima (tj.
ekspanzijom naspram recesije) ili fokusiraju¢i na kra¢e vremenske horizonte, neizvrsenja
kompanija mogu da se priblize uslovnoj nezavisnosti.® Mesanjem industrijskih sektora
rezultati metoda bootstrapa ¢e imati verovatno vecu pristrasnost nego kada to nije slucaj.
Poslovni odnosi kompanija (unutas sektora ili pojedinacno) mogu voditi korelisanim
neizvrSenjima obaveza. Nasuprot ovom, parametarski bootstrap pristup koje su izneli
Christensen, Hansen i Lando (2004), koji procenjuju migracionu matricu koriste¢i modele
zasnovane na intenzitetu i sve raspolozive podatke i generiSudi, sinteticke rejting istorije
kompanije. Ove sinteticke istorije se generiSu koris¢enjem standardnih rezultata na
Markovljevim lancima u kontinuelnom vremenu pod pretpostavkom da procenjeni intenziteti
opisuju stvarni proces sakupljanja podataka. Iz raposlozivih setova podataka oni izracunavaju
migracionih matrica zasnovanih na intenzitetu i na taj nacin stvaraju uslove da izraunaju
intervale pouzdanosti zasnovane na simulaciji iz kolona neizvrSenja obaveza migracionih
matrica.

Na ovaj nacin njihov parametarski pristup se moze smatrati simulacionim, a neparametarski
pristupom reuzorkovanja.

Za neparametarski bootstrap metod jedinica u reuzorkovanju je realizovana istorija rejtinga
kompanija, a poSto su njihove istorije razli¢ite u vremenskom pogledu, ukupan broj
kompanija-godina N* moze da se malo razlikuje u bootstrap uzorcima. Ipak, ova varijacija je
prilicno mala. Koeficijent varijacije N* u B bootstrap replikacija uzorka je ispod 1%.
Varijacija u broju kompanija-godina moze se javiti i u parametarskom bootstap pristupu,
usled moguénosti neizvrSenja obaveza, pa sinteticka istorija kompanija moze imati kracu
istoriju od stvarne istorije na koju se odnosi. Kao 1 u prethodnom slucaju varijacija u broju
podataka kompanija-godina je prilicno mala.

Poredenjem parametarskog i neparametarskog bootstrap pristupa moze da se zakljuci da oba
pristupa daju priblizno iste rezultate. Svaki rejting interval pouzdanosti dobijen putem
bootstrap pristupa je uzi u odnosu na analitiCke modele.

Bez obzira na pristup kod skoro svih rejtinga investicionog stepena dolazi do preklapanja
intervala pouzdanosti, te su isti neprepoznatljivi.

6.2. Procena i kalibracija gubitka u slucaju neizvr§enja obaveza

LGD se definise na razli¢ite nacine u praksi i teoriji. EU direktiva (CRR/CRD IV, 2014)
stvara jednozna¢nu osnovu sa svojom definicijom gubitka u LGD proceni: ,,Za potrebe
procene LGD, termin gubitka oznacava ekonomski gubitak. Merenje ekonomskog gubitka
treba da uzme u obzir sve relevantne faktore, ukljucuju¢i materijalne efekte diskonta i
materijalne direktne i indirektne troSkove vezane za naplatu po osnovu instrumenta.” Za

8 Christensen, Hansen i Lando (2004) vrie svoja bootstrap simulacije podelom uzorka na visegodisnje stabilne i
volatilne periode.
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procenu LGD, kori§¢enje ove definicije znaci da je takode neophodno uzeti u obzir gubitke
koji poti¢u od restruktuiranih potraZivanja®® (pored potrazivanja koja se likvidiraju).

Osnovno polje primene procena LGD je u procesu internog upravljanja rizicima u bankama i
vezano za to proceni neophodnog kapitala za pokriée izloZenosti kreditnom riziku, ukoliko je
banka opredeljena za primenu IRB pristupa u skladu sa Bazel Il standardima. U izgradnji
sistema baziranih na IRB pristupu mogu se koristiti ekspertski, kvantitativni i hibridni modeli
procene LGD. Modeli zasnovani na ekspertskim procenama obi¢no se koriste u slucaju
portfolija sa molim brojem neizvrSenja obaveza, specificnih proizvoda. Tako npr., iako se
LGD procenjuje na empirijskim osnovama na sveobuhvatnom nivou portoflija, LGD za
pojedine segmente mogu da se procenjuju na osnovu ekspertske procene.*® Za one sektore gde
su podaci o LGD dostupniji, kvantitativni modeli su komercijalno raspolozivi.** Hibridni
modeli, kao 1 u slu¢aju PD modela, sastoje se od osnovnih kvantitativnih modela,
kombinujuéi ih sa kvalitativnim elementom. Prikladni su za one finansijske institucije koje
zele da koriste kvantitativne elemente, ali Zele i upliv ekspertskog misljenja u konacan izlazni
podatak. U hibridnom okviru, kvantitativni ishod modela se prvo prevodi u LGD nivo (engl.:
score), a zatim u odgovaraju¢u LGD vrednost.

Racunovodstvo moze da bude jo$ jedno polje primene LGD procena, s tim da se u obracun
mozda nee ukljucivati pojedine komponente, poput npr. internih troskova naplate
potrazivanja. Kada se raCunaju procene obezvredenja na osnovu medunarodnih
racunovodstvenih standard (MRS) 1 medunarodnih standard finansijskog izveStavanja
(MSFI), LGD moze da bude element obra¢una. Prema ovim standardima, banke moraju da
obracunaju fer vrednost za finansijska sredstva i obaveze najmanje prilikom izrade godisnjih
izvestaja. Obracun moZe da se vrSi kroz primenu diskontovanih novc€anih tokova sa LGD
vrednostima koje sluze kao prilagodavajuci faktor nov€anih tokova naplate potrazivanja. Test
obezvredenja na kolektivnom nivou koji se vrsi u skladu sa navedenim racunovodstvenim
standardima predstavlja, takode, mogucéu primenu obracunatog LGD 1 vezivanja
racunovodstva 1 upravljanja rizicima. Kolektivne procene obezvredenja mogu da se racunaju
primenom prilagodenih vrednosti LGD na osnovu sli¢nosti pristupa pretrpljenih gubitaka,
zahtevanog pod MRS/MSFI 1 o¢ekivanog gubitka pod standardnima upravljanja rizicima.

Jasna definicija neizvrSenja obaveza je preduslov za procenu LGD. Drugi osnovni preduslov
je definicija LGD.

U zavisnosti od definicije trenutka neizvrSenja obaveza, LGD obraun moZe da pruzi razlicite
rezultate. Ukoliko se npr. kao definicija neizvrSenja koristi docnja od 90 dana, a nakon tog
perioda duznik izvrsi svoje obaveze, iskljuenje takvog dogadaja rezultira¢e u podcenjenosti
stope naplate. Ukoliko ¢e se model koristiti za obracun kapitala u skladu sa Bazel II
standardima, potrebno je koristiti regulatornu definiciju neizvrSenja obaveza (BCBS, 2004,

% Banke ¢e pristupati restruktuiranju (moguée i otpisu) ako je verovatan gubitak u sludaju uspesnog
restruktuiranja nizi nego u slucaju likvidacije. U skladu sa tim, uzimanje u obzir samo likvidacionih potrazivanja
prilikom LGD procene vodilo bi zna¢ajnom precenjivanju gubitaka, te je neophodno uzeti u obzir svih
potrazivanja, ukljucujudi i potrazivanja koja su izasla iz statusa neizvrSenja obaveza.

% Npr. u slu¢aju S&P risk solution, koji ima komercijalno pristupaéne LGD forme koje se zasnivaju na velikom
broju neizvrSenja obaveza. Pretpostavlja se da vrednost imovine duznika prati normalnu distribuciju. Smatra se
da je duznik u statusu neizvrSenja obaveza kada vrednost imovine padne ispod odredenog nivoa koji definise
neizvrSenje. Rep distribucije iza ove vrednosti se koristi u LGD proceni. PovrSina odsecka se integriSe i
uprosecuje za specifiénu srednju vrednost LGD. Ekspertska procena, pored raspolozivih empirijskih podataka, se
koristi za utvrdivanje adekvatne volatilonosti vrednosti imovine i za tipove kolaterala koji se koriste.

1 Npr. Moody’s Loss Calc model je kalibriran prema istoriskim trzi§nim cenama instrumenata emitenata koji su
dospeli u neizvrsenje obaveza. Ovaj model kalkuliSe LGD za kredite, obveznice i prioritetne akcije na osnovu
pet osnovnih faktora LGD: kolateral, tip duga i prioritet, specificne informacije o duzniku, specificne informacije
o industriji i makroekonomske informacije o zemlji i regionu.
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paragraf 452). Distribucija stopa naplate ukazuje na bitnu karateristiku ovih stopa, a to je da
su one ili prilicno velike ili prilicno niske. Nize stope naplate su ¢eSce u praksi. Prioritet u
naplati (engl. seniority) i prisustvo kolaterala predstavljaju najbitnije kriterijume podele stopa
naplate problematiénih potrazivanja. Cinjenica da se neko nalazi prvi u redu za naplatu
potrazivanja u slucaju pokrenutog procesa stecaja ili sliCnog procesa, predstavlja znacajnu
prednost.” Jednom kada se desi neizvrienje obaveza, LGD ukljucuje tri vrste gubitka: gubitak
glavnice, gubitak prihoda od plasmana u datom statusu i troskove naplate problemati¢nih
potrazivanja.

LGD filozofija, analogno sa PD filozofijom, definise ocekivano ponaSanje dodeljenog LGD
tokom ekonomskog (kreditnog) ciklusa. Pod ciklicnom filozofijom, LGD je sinhronizovano
sa ciklusom, dok pod acikli¢cnom filozofijom, LGD ostaje konstantna tokom ciklusa. Pod
opsSte koris¢enom PIT filozofijom, LGD je cikli¢na mera koja odslikava o€ekivani LGD
tokom perioda od obi¢no 12 meseci. Nasuprot tome, pod TTC filozofijom, LGD je acikli¢an i
moze definisati ciklicno-prosec¢an LGD, koja je relativno konstantan tokom ciklusa. Bazel II
zahteva LGD koji se odnosi na najlosiju tacku ciklusa, procenjen tokom dovoljno stresnog
perioda tokom kojeg se evidentiraju visoke stope neizvrsenja. Ovo je uporedivo sa PIT LGD
tokom recesivnog perioda. U cilju dobijanja dovoljno konzervativne procene LGD, pod
ciklicnom LGD filozofijom, moZe da se razmotri uvecanje prose¢nog LGD prema cikli¢noj
metodologiji za odredeni iznos radi popunjavanja nedostatka modeliranja korelacije PD i
LGD. Rezultuju¢i kapital ¢e i dalje biti cikli¢an. Dodatak na kapitalni zahtev se moze utvrditi
razmatrajuéi uticaj korelacije na rezultujuéi kapital. Sa druge strane, nametanje
konzervativnog aciklicnog LGD rezultiralo bi u stabilnijem, ali konzervativnijem kapitalnom
zahtevu tokom kreditnog ciklusa.

Ovo ukazuje da je moguce koristiti kako TTC tako 1 PIT filozofiju uz zadrZavanje
konzervativnosti. Veéina banaka ipak usvaja relativno aciklicnu LGD filozofiju, gde LGD na
nivou proizvoda, jednom kada se uspostavi, nije prilagodena za bilo kakve promene u
ocekivanjima LGD vrednosti tokom slede¢e godine. U vecini slucajeva LGD se samo
prilagodavaju za promene u kolateralima, pre nego u pogledu na LGD tokom ciklusa. Drugim
re€ima, filozofija vecine banaka je bliza acikli¢noj meri.

6.2.1. Standardi novog sporazuma iz bazela za merenje gubitka u slucaju
neizvrSenja obaveza

Bazel II definiSe nekoliko zahteva u vezi LGD, kako bi procena istog bila prihvatljiva za
utvrdivanje regulatornog kapitala:

- okvir primene;

- definicija neizvrSenja obaveza;

- definicija gubitka;

- LGD procene;

- potrebe za podacima;

- procena garancija i kreditnih derivata;

- validacija.

Primena osnovnog IRB pristupa zahteva LGD procenu za izlozenosti stanovniStvu (paragraf
331). Napredni pristup dozvoljava bankama da koriste svoje sopstvene procene za
korporativne izloZenosti, izloZenosti prema bankama 1 drzavama.

%2 Asarnow i Edwards (1995) su, koriste¢i Citibank podatke o kreditima za trziste srednjih pravnih lica i trziste
korporativnih duznika od 1970 do 1993, utvrdili da monitoring i strukturiranje imaju znacaja. Za standardno
korporrativno i investiciono kreditiranje oni su utvrdili proseénu stopu naplate od 65%, dok je za strukturirano
kreditiranje ista 87%.
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Referentna definicija neizvrSenja obaveza data u Bazelu Il predstavlja osnovu za LGD
procenu, pri ¢emu je ista data u paragrafima 452-457. Paragraf 460 definiSe da se LGD
zasniva na ekonomskom gubitku, pri ¢emu banka mora da proceni LGD za svaki plasman
tako da odslikava recesivne uslove, $to je neophodno kako bi se obuhvatili relevantni rizici
(paragrafi 468-471). Dugoro¢ni prose¢ni LGD zasnovan na ponderisanju neizvrSenjem
obaveza za datu vrstu izlozenosti. Ukoliko postoji, ciklicna varijacija mora da se uzme u
obzir. LGD procene moraju da se zasnivaju na istorijskim naplatama, i gde je primenjivo,
moraju biti zasnovane na procenjenoj trziSnoj vrednosti kolaterala. Za izloZenosti u
neizvrSenju, banke moraju da odrede najbolju procenu LGD, koja se zasniva na trenutnim
ekonomskim uslovima 1 statusu izlozenosti, kao 1 konzervativne procene koje odslikavaju
mogucnost da ¢e banka imati dodatni neocekivani gubitak tokom perioda naplate. Podaci za
obra¢un LGD (paragrafi 472-473) bi trebali da obuhvate najmanje jedan ekonomski ciklus, ali
ne krac¢i period od 7 godina za izlozenosti prema drzavama, bankama i korporacijama,
odnosno 5 godina za izlozenosti prema fizickim licima

Bankama je dozvoljeno da uzimaju u obzir efekte garancija kroz prilagodavanja PD ili LGD
procena (paragrafi 480-489). Banka moraju, medutim, da primenjuje izabranu tehniku na
konzistentan nacin. Svaki garantor mora imati dodeljen rejting.

Banke moraju da imaju odrziv sistem za validaciju preciznosti i konzistentnosti rejting
sistema, procesa i svih relevantnih komponenti (paragrafi 500-505). Uporedivanje izmedu
realizovanog i procenjenog LGD mora da se sprovodi regularno (najmanje jednom godi$nje)
radi demonstriranja da je realizovani LGD u okviru o¢ekivanog okvira. Banke takode moraju
da koriste ostale kvantitativne alate validacije i1 uporedivanje sa relevantnim eksternim
izvorima podataka.

Bazel Il zahtava konzervativne LGD procene. LGD se mora procenjivati na takav nadin da
odslikava uslove ekonomske recesije i da ne moze biti nizi od dugoro¢nog proseka
ponderisanog neizvrSenjem obaveza. Banke moraju da dodaju marginu konzervativnosti na
LGD procene koja ¢e iskljuciti nepredvidene greske. Moraju se, takode, uzeti u obzir
zavisnosti izmedu rizika duZnika i kolaterala kao 1 pruzaoca kolateralnog pokrica.

Margine konzervativnosti se mogu dobiti kao percentili iz empirijske distribucije zasnovane
na prikladnim pretpostavkama distribucije ili npr. primene tehnika reuzorkovanja ili
bootstraping-a.

U zavisnosti od izbora IRB pristupa: osnovnog ili naprednog pristupa razlikuju se parametri
obraCuna kapitala za kreditni rizik koje Banka ima obavezu da sama racuna. Za osnovni
pristup LGD je fiksiran i zasnovan na regulatornim vrednostima: 45% za prioritetni
neobezbedeni dug, a 75% za subordinirani dug. Fleksibilnost u obracunu LGD vrednosti
prema stanju i strukturi portfolija banke izvesno predstavlja posticaj bankama da sa osnovnog
pristupa predu na napredni IRB pristup.

Postoje tri osnovna pristupa obratuna LGD: LGD naplate problemati¢nih potrazivanja (engl.:
workout LGD), trzisni LGD i implicirani trzisni LGD. Trzisni LGD se dobija na osnovu
trziSnih cena neizvrSenih obveznica ili utrzivih kredita, brzo nakon dogadaja neizvrSenja
obaveza. LGD naplate problemati¢nih potrazivanja se dobija iz procenjenih novcanih tokova
koji proistiCu iz procesa naplate potraZivanja, diskontovanih na dan ulaska u status
neizvrenja obaveza. Implicirani trziSni LGD dobija se iz rizi¢nih, ali jo§ nedospelih u status
neizvrSenja obaveza, obveznica, koriS¢enjem teorijskog modela vrednovanja imovine.

Postoje Cetiri nacina obracuna dogoro¢nog proseka LGD na nivou portfolija (tabela 6), a
prikazani su u slede¢oj tabeli. Vremensko ponderisanje je manje pozeljno, imajuc¢i u vidu da
ublazava uticaje godina sa visokim stopama LGD na osnovu godina sa niskim stopama, tako
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da se u praksi ¢eSce koristi ponderisanje svih dospelih u status neizvrSenja obaveza. Kod
korporativnog segmenta preporucljiva je primena obracun proseka na osnovu broja
izlozenosti koje su uSle u status neizvrSenja obaveza, dok se ponderisanje sa veli¢inom
izlozenosti primenjuje u ve¢em obimu u slucaju izloZzenosti segmentu fizickih lica.

Tabela 6: Nacini obracuna dugoro¢nog proseka LGD

Ponderisanje na osnovu broja Ponderisanje na osnovu iznosa
neizvrsenja izloZenosti
- - n n
Prosek na osnovu ponderisanja LCD = Yy 22, LRy LD = Y3122, EAD;y X LRy,
. . » . —_ n
iznosom neizvrsenja D, ¥, 32 EAD;,
ny ny
L -~ LR; -~ EAD; ., X LR;
Prosek na osnovu ponderisanja e (@) Y (Z‘—l T "y>
vremenom LGD = Y LGD = X2, EAD,,
m m

gde je: i obzervacija neizvrSenja obaveza, y je godina neizvrSenja obaveza, m, je broj

neizvrSenja obaveza u svakoj godini, a posmatra se m godina obzervacija, LR je stopa gubitka
ili LGD za svaku obzervaciju.

Gubitak koji se koristi za procenu LGD za regulatorne svrhe predstavlja ekonomski gubitak.
Kada se meri ekonomski gubitak, moraju se uzimati u obzir svi relevantni faktori, kao $to su
materijalni efekti diskontovanja, materijalni direktni i indirektni troSkovi vezani za proces
naplate (BCBS 2004, paragraf 460). Direktni eksterni troSkovi obuhvataju npr. naknade
agentu naplate potraZivanja, troSkove prodaje zaloZzene imovine, troskove vodenja posla.
Indirektni troskovi predstavljaju troSkove koje podnosi banka za naplatu u formi troSkova
radne snage i materijala organizacionih delova kod kojih je u nadleznosti naplata
problemati¢nih potrazivanja. Ekonomski gubici moraju da obuhvate i troskove drzanja
problemati¢nog potraZivanja tokom perioda pokusaja naplate. Troskovi izvora sredstava koji
je kori¢en za finansiranje ovakvih plasmana treba da se odslikaju u diskontnoj stopi koja
ukljucuje premiju rizika za dati plasman. Indirektni troskovi treba da se baziraju na ukupnom
obimu izloZenosti, obimu naplate ili broju plasmana u statusu problemati¢ne izloZenosti.
Eksterni troskovi su obi¢no eksplicitni i poznati banci.

Ekonomski gubitak se moze posmatrati kao promena u vrednosti izloZenosti sa kojom se
banka susrece u trenutku neizvrSenja obaveza.

Ekonomski gubitak(tpr) = Vi(tpr, p) — Vi(tpr, np)

gde V;(tpr, np) opisuje vrednost neizvrienih izloZenosti j U tpr trenutku neizvrSenja obaveza.
Vrednost aktivnih izloZenosti V;(tpr,p) se aproksimira iznosom izlozenosti u trenutku
neizvrSenja obaveza uvecanom za eventualna dodatna koris¢enja sredstava nakon neizvrsenja
obaveza. Rezidualna vrednost izlozenosti u statusu neizvrSenja moze da se prikazei kao neto
sadasnja vrednost svih naplata umanjena za sve direktne 1 indirektne troSkove koji nastaju po
osnovu neizvrsenja obaveza.

LGD izlozenosti j je onda:

EAD;(tpr) — NPV(Naplata;(t),t = tpr) + NPV (Troskovi;(t),t = tpp)

FEB tor) = EAD; (tpr)

gde NPV (.) predstavlja neto sadaSnju vrednost, Naplata;(t) i Troskovi;(t) predstavljaju
sve naplate i troskove koji su evidentirani u trenutku ¢.

Regulativa zahteva koris¢enje LGD procena koje su zasnovane na uslovima ekonomske
recesije (engl. downturn LGD). Ovakva procena LGD ne moze biti manja od dugoro¢nog
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proseka ponderisnog na osnovu izlozenosti dospelih u status neizvrSenja obaveza. Radi
stvaranja uslova za ovakvu procenu, banke moraju da raspolazu sa istorijskim podacima od
najmanje sedam godina i da podaci budu visoko kvalitetni. Ukoliko istorijski podaci nisu
dovoljno obuhvatni, potrebno je razmotriti sledece opcije radi utvrdivanja recesivnog LGD:

- koris¢enje razlicitih diskontnih faktora;

- koris¢enje LGD ponderisanog izloZenostima dospelim u status neizvrSenja obaveza

umesto ponderisanog veli¢inom izloZenosti ili godiSnjeg proseka;
- koris¢enje makroekonomskih faktora u okviru stresnih scenarija;
- koris¢enje odredenog broja najgorih godina umesto poslednjih sedam.

U osnovnom IRB pristupu, LGD ulazi u obracun kapitalnih zahteva kao jedan od cetiri
osnovna parametra kalkulacije. Za razliku od PD, koji banka procenjuje samostalno u okviru
ovog pristupa, svi ostali parametri su definisani od strane regulatora. LGD se definise na
nivou od 75% za subordinirane izlozenosti, ali se moze u odredenom procentu umanjiti
ukoliko postoji zaloga nad prikladnom imovinom. Isti sistem umanjenja vrednosti (engl.
heircut) kao u slu¢aju standardizovanog modela se primenjuje i u slu¢aju osnovnog IRB
pristupa. Kada se radi o finansijskim instrumentima, formula za kalkulaciju prilagodenog
LGD (koji se oznacava sa LGD*) je sledeca:

C
LGD* = 45% max (0,1 + Hg — E(l —H; — HFX)]

gde C/E oznacava odnos vrednosti kolaterala i izlozenosti, Hg predstavlja faktor umanjenja
vrednosti vezan za konkretnu izlozenost, a Hpy faktor umanjenja vrednosti za valutnu
neuskladenost kolaterala i izlozenosti. Kada se radi o nefinansijskoj imovini, razlicite
kategorije kolaterala se priznaju. To su potrazivanja, nepokretnosti (stambene i komercijalne),
ostali kapital. Za ove kolaterale, faktori umanjenja vrednosti su zamenjeni sistemom
minimalnih i maksimalnih pragova (Tp,in 1 Tinax) pomocu kojih se obracunava prilagodeni
LGD:

min(C/E , Tmax)
Tmax

45% ukoliko je C/E < Tpin

45% — (45% — LGDpnin)  ukoliko je C/p = Ty

LGD* =

gde LGD,,;, indicira minimalnu vrednost koja se moze pribaviti kroz prilagodeni LGD, kada
i C/E 2 Trgy.

Sa druge strane, banke koje usvoje napredni IRB pristup imaju moguénost da koriste
sopstvene procene LGD ukoliko mogu da demonstriraju supervizorima da su interni modeli
koje primenjuju zdravi i konzistentni sa njihovim istorijskim iskustvom. Radi demonstracije
ovoga, banka mora da prikuplja podatke o stopama naplate i arhivirati iste. Ovo podrazumeva
sve potrebne komponente stope naplate, kao Sto su vrsta 1 vrednost kolaterala, tip likvidacione
1 procedure naplate, troSkovi naplate i dr. Podaci se moraju cuvati na nivou pojedina¢nog
plasmana, odnosno naplata od pojedinacnog duznika u statusu neizvrSenja obaveza mora da
bude podeljena po pojedinacnim partijama. Bazel II zahteva da procene LGD budu
dugoro¢ne, uzimajuci u obzir potencijalnu korelaciju izmedu stopa naplate i PD za rizik
recesije u ekonomskom ciklusu. Ovo znaci da ove procene ne mogu da budu nize od
prosenih stopa gubitaka ponderisanih neizvrSenjem obaveza na osnovu prosecnog
ekonomskog gubitka svih posmatranih neizvrSenja obaveza.

Ovakav ponderisani prosek mozda medutim nije dovoljan za period recesije, posto kapital ne
sluzi za pokri¢e ocekivanih scenarija, ve¢ zastita od nepovoljnih ekonomskih uslova. Tada se
moraju Koristiti procene koje su adekvatne za ekonomsku recesiju. Bazel 11, iako navodi da
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banke trg?a da koriste procene recesionog LGD, ne propisuje nijedan konkretan pristup za
obracun.

Za razliku od osnovnog IRB pristupa gde se kolateral vrednuje na osnovu trenutne trzi$ne
vrednosti, u slu¢aju naprednog IRB pristupa sve vrednosti kolaterala moraju biti vrednovane u
skladu sa istorijskim stopama naplate. Ovo znaci da ukoliko se na osnovu istorijskog iskustva
evidentrira nemogucénost banke da realizuje kolateral u odredenom vremenskom periodu, to
znaCi da se ovakva Cinjenica mora ukljuciti u procenu LGD. Pored toga, banke moraju da
osiguraju da je njihov vazeci zahtev za upravljanje kolateralom u skladu sa onima koji su
postojali kada je prethodna LGD procenjivana. Dok su u osnovnom IRB prostupu umanjenje
pondera prihvatljivo samo kada se radi o prihvatljivom kolateralu, u IRB pristupu umanjenja
u obracunu LGD su mogucéa vezano za bilo koji faktor koji se dokaze kao znacajan u
objasnjenju stopa naplate.

6.2.2. Proces razvoja procene gubitka u slucaju neizvrSenja obaveza

Proces razvoja LGD procene obuhvata sledece aktivnosti:
- prikupljanje podataka, preliminarno procesiranje i analiza;
- dizajniranje modela i procena;
- validacija modela

Prikupljanje podataka. Najkorisniji podaci za procenu LGD poti¢u iz iskustva same banke,
posto LGD direktno odslikava karakteristike procesa naplate pojedine institucije. Relevantni
podaci stoga podrazumevaju kompletnu istoriju slucajeva gubitaka, kao 1 informacije o
vremenu pre neizvrSenja obaveza. Istorija relevantnih podataka o gubicima se sastoji iz
sledeceg:

- podaci 0 moguc¢im dodatnim povla¢enjima nakon neizvr§enja obaveza;

- podaci o svim naplatama vezanima za izloZenost u neizvrSenju i instrumentima

ublazavanja rizika;
- podaci o svim troSkovma koji nastaju iz procesa naplate potrazivanja;
- sve dodatne informacije® o procesu naplate.

Posto je broj raspolozivih podataka o gubicima obi¢no mali, a skoriji podaci o gubicima
sadrze 1 informacije o trenutnim uslovima, javlja se potreba ukljucivanja i nezavrSenih
slucajeva u bazu za analizu i1 razvoj modela. Odluka o uklju¢ivanju ovakvih slucajeva se
obi¢no donosi na pojedinacnoj osnovi. Razuman kriterijum moZe biti definisan na osnovu
neizvesnosti kona¢ne visine naplate usled nepotpunosti slucaja gubitka.

Dodatni aspekti se, takode, moraju uzeti u obzir prilikom prikupljanja podataka. Vec¢ina
potrebnih podataka obi¢no moze da se obezbedi iz informacionog sistema, kroz
omogucavanje automatskog prikupljanja podataka. Ipak dodatni ru¢ni unosi su verovatno
potrebni tokom procesa naplate, a ukljuCivace dodatne informacije u vezi sa procesom
naplate. PoSto ¢e se proces naplate poboljsavati tokom vremena, korisno je prikupljanje
azurnog skupa podataka o gubicima. Osiguravanje kvaliteta podataka o gubicima moze da
bude vremenski izuzetno zahtevno, te je preporucljivo sprovodenje jednostavnih testova
konzistentnosti koji bi otkrili neregularnosti u podacima, mada je realno ocekivati da ¢e
vecina podataka zahtevati dublju analizu.

% Pojednostavljen pristup mogao bi biti da se koriste procenti LGD iz logih perioda. Altrnativno banke mogu
imati kompleksnije pristupe koji podrazumevaju simulacione modele uzimajuéi u obzir uticaj makroekonomskih
faktora.

% Dodatni podaci ukljutuju novéane podatke pre neizvrienja obaveza (ili izloZenosti u trenutku neizvrienja),
istorija rangiranja, vrednosti kolaterala i dr. Modeli takode mogu da zahtevaju vremenske serije
makroekonomskih promenjivih.
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Dizajn modela i procena. Procena LGD se obi¢no sastoji od tri koraka. Prvi je prikupljanje
podataka, a koji obuhvata identifikaciju i prikpljenje svih podataka neophodnih za generisanje
LGD procene. Drugi korak predstavlja prliminarno procesiranje. Ovaj korak podrazumeva
transformaciju sirovih podataka u odgovaraju¢u formu za procenu LGD vrednosti. Poslednji
korak je generisanje LGD procena putem prikladnog prikupljanja rezultata preliminarnog
procesiranja.

Radi identifikacije odgovarajucih faktora rizika, pozeljno je poceti sa listom moguéih faktora
koji rezultiraju iz ekspertske procene, koji bi se potom testirali tokom razvoja modela u
pogledu njihove individualne i zajednicke snage objasnjavanja. U praksi ¢e, ponekad,
ograniceni broj slucajeva gubitaka otezavati statisticku analizu ili je ¢ak onemogucavati, §to
moze ograniciti 1 skup faktora rizika koji se mogu razmatrati u modelu LGD procene. Kao
osnovne determinante rizika LGD mogu se navesti slede¢i faktori:

- prioritet u naplati;

- privredni sektor;

- uticaj makroekonomskih i faktora poslovnog ciklusa;

- uticaj sredstava obezbedenja;

- zakonska regulative;

- Uticaj pregovaracke snage duznika,

- interne karakteristike banke.

Koncept proriteta sa jasno definisanim nivoima duga koji se otpla¢uje u preciznom redosledu
je pojednostavljeni pogled. Na mnogim trziStima privredna drustva sredstva prikupljaju putem
kredita od banaka, pre nego na trzistu.

Vrednost likvidacione imovine je zavisna od privredne grane ili sektora u kojem duznik
posluje. Kompanije u odredenim sektorima imaju velike obime realne imovine koja moze da
se proda na trziStu, dok su drugi sektori viSe radno intenzivni, te se moze ocekivati odlazak
zaposlenih kada kompanija beleZi poremecaj u poslovanju. Ovo je osnovni razlog zasto okvir
delatnosti mora da bude determinanta stope naplate.

Iznosi naplate su vezani za vrednost imovine duZnika i stoga su osetljivi na promene u
ekonomskim uslovima. Makroekonomska situacija® u trenutku neizvrienja generalno ée
imati uticaj na LGD. Bazel Il eksplicitno zahteva da se ekonomski ciklus uzme u obzir. Posto
prelazak u neizvrSenja 1 naplata obi¢no zavise od istih ekonomskih promenjivih, razmatranje
meduzavisnosti mora da se razmotri kako bi se izbeglo precenjivanje naplata.9

Kolateral se sastoji od imovine koja sluzi kao garancija u slufaju neizvrSenja obaveza po
potrazivanju. Poverioci zahtevaju kolateral kao uslov odobravanje plasmana. Kolateral moze
imati suprotan efekat na monitoring banke, smanjujuci podsticaj bankama za azurno pracenje
potrzaivanja kao rezultat postojanja obezbedenja u vidu imovine i vrednost kolaterala moze
pasti kada ekonomija ude u recesiju i kompanije po¢nu u velikom broju da neizvrSavaju
obaveze.”’ Naplate iz kolaterala ¢e zavisiti od moguénosti prodaje odgovarajuce imovine. U
zavisnosti od veli€ine trziSta 1 strukture odredene klase imovine, moze se javiti neophodnost
da banka prihvati diskonte za prodaju kolaterala u slu€aju problemati¢nosti potrazivanja.

% Rast BDP, industrijske proizvodnie, i bilo koji dugi faktor koji ukazuje na poslovni ciklus ima jaku korelaciju
sa prose¢nom stopom naplate. Kamatne stope na obveznice trezora bi trebale znac¢ajno da uti¢i na stope naplate
nakon neizvrSenja, a po osnovu toga $to rast ovih stopa vodi nizim diskontovanim prilivima naplate.

% Allen i Sounders (2002) isticu da iako institucije i neki empirijski podaci indiciraju da LGD treba da bude
ciklicna, ovo jo§ nije inkorporirano u vecini portfolio modela gde se LGD obi¢no uzima kao egzogena
promenjiva.

" Frye (2000) pokazuje da je veza izmedu LGD i PD delimi¢no usled &injenice da vrednost kolaterala pada u
recesiji, kada su visoke stope neizvrsenja. Stope naplate stoga opadaju kao rezultat pada vrednosti kolaterala.
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Tehnicke karakteristike odredene imovine u vidu kolaterala mogu sluziti kao indikator nivoa
diskonta 1 troSkova prodaje.

Kada status neizvrSenja obaveza rezultira u bankrotstvu, naplata se utvrduje kroz sudski
proces ili putem privatnog izvrSioca. Medunarodna razlika u regulativi vezanoj za
nesolventnost je stoga osnov razumevanja razlike u stopama naplate i vremenu do naplate.

U slucaju vise poverioca, stopa naplate ¢e biti ishod procesa pregovaranja. Pri tome, poverioci
javnog duga su manje fleksibilni od privatnih, $to kao rezultat ima da u slu¢aju javnog duga
nece biti moguce efikasno pregovaranje, vodeci problemima za kompaniju koja se susrece sa
poremecajem u poslovanju. Sa stanovista prakse, vecina poravnanja neizvrSenih obaveza se
deSavaju van suda i po osnovu pregovora medu poveriocima. Veéi poverioci stoga imaju vecu
pregovaracku snagu i moguénost vece naplate svojih potrazivanja.

Interne karakteristike banke se primarno odnose na strategije naplate potrazivanja. Naplate su
generalno osnovni faktor rizika LGD. Stope naplate se mogu definisati na slede¢i nacin:

NPV(CF]",:(SCL'))

RR. (sc;) =
i(56) = =5 EAD,

za neobezbedene izloZenosti veli¢ine sq;; - EAD; posmatrane za slucaj gubitka j i scenariju

nakon neizvrSenja obaveza sc;. NPV (CF) oznacava neto sadasnju vrednost nov¢anih tokova
koji su posmatrani vezano za odredenu izloZenost.

Posto se efekat ublazavanja rizika putem garancija sastoji od delimi¢nog transfera kreditnog
rizika na drugo lice, moze se eksplicitno modelirati PD garantora kao osnovni faktor vrednosti
garancije, tj naplate od garancije se mogu opisati na slede¢i nacin:

RR;, = PD(G|B) - RRP? + (1 — PD(G|B)) - RR}P

sa PD(G|B) kao uslovnom PD garantora pod uslovom da duznik ne izvrSi svoje obaveze.
RR*P i RRPP stope naplate koju banka moze evidentirati u sluéaju pojedinaénog neizvrienja
obaveza duznika (SD - engl. single default) ili neizvrSenja obojice, duznika i garanta (DD —
engl. double default). Isti pristup se moze primeniti u slu¢aju postojanja vise garancija koje
pokrivaju istu izloZenost. U standardizovanom pristupu u okviru stuba I Bazela efekti
ublazavanja rizika putem garancija se prepoznaju u vidu moguénosti zamene rizika
1zloZenosti duznika sa rizikom garantora, ukoliko je rizik garantora najmanje jednak riziku
duZznika. Ovo podrazumeva da se banka suocava sa znacajnim gubicima ukoliko garantor nije
u mogucnosti da izmiri obaveze kad duznik ne izvrSi svoje obaveze. Bazel Il prepoznaje
efekte uticaja simultanog neizvrSenja obaveza (engl. Joint probability of default — JPD) u
okviru primene IRB pristupa. Ogranienja postoje u vidu skupa prihvatljivih instrumenata,
duZznika 1 garantora kao i u vezi metoda i korelacionih parametara. Zajednicka PD se mozde
izraCunati na slede¢i nacin:

JPD(B,G) = ¢(®~1(PD(B)),® *(PD(G)), pg¢)

sa ®1(PD(i)) = k; i ppg = (P pp)>° + Wpe((1 — pp) - (1 — ps))** kao korelacijom
izmedu duZnika i garantora.

Procena troskova naplate potrazivanja. TroSskovi takode mogu da se alociraju prema
duZnicima, kolateralima, izloZzenostima ili garancijama. Pritom raspodela troskova se vr$i na
dve osnovne komponente: 1. opsti troSkovi, koji odslikavaju sve troSkove procesa naplate
nevezane za garancije i kolaterale i 2. specifi¢ni troskovi, koji nastaju iz odredene izlozenosti.

.opsti

Troskovi;, (sc;) = Troskovi/”" (sc;) + Z Troékovijspedﬁmi (sc;)

k obezbeduje 5qj,1
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Ukoliko banka koristi LGD za potrebe MRS / MSFI procena, potrebno je razdvojiti interne i
eksterne troSkove, posto eksterni mogu biti element procene obezvredenja prema MRS. Dok
eksterni troskovi mogu da se direktno dodele procesima, interni troSkovi moraju da se
utvrduju kroz proces procenjivanja. Ukoliko se troskovi modeliraju na nivou duznika,
kolaterala ili garantora, obracun LGD zahteva podelu troskova na nivou izlozenosti $to se
moze uciniti tokom razvoja modela.

6.2.3. Merenje rizika naplate

Dve osnovne mere naplate su: cena duga odmah nakon neizvrSenja obaveza (u slucaju
duznickih hartija od vrednosti kojima se trguje na organizovanom trziStu) i konacan iznos
naplacen kroz proces naplate problemati¢nih izlozenosti nakon ulaska u status neizvrsenja
obaveza (kada je re€ o kreditima i slicnim instrumentima).

Analiza raspolozivih podataka predstavlja osnovu adekvatnog merenje rizika naplate. Analiza
mora da obuhvati definisanje adekvatnog perioda i predmeta koji ¢e biti ukljuceni i obracun.
Ovo podrazumeva da se na osnovu analize istorijskih podataka utvrdi kada se neki predmet
moze smatrati zatvorenim, iako nije formalno zatvoren. Ukoliko se npr. evidentira da, nakon
pet godina od datuma ulaska u status neizvrSenja obaveza i pokretanja procesa naplate, svaki
dalji protok vremena povecava stopu naplate samo neznatno, moze se zakljuciti da se ovakvi
predmeti mogu ukljuciti u analizu 1 obracun LGD.

Pored toga, neophodno je izvrSiti analizu vremenskog perioda naplate. Uzorak se moze
podeliti na segment zatvorenih predmeta u kratkom vremenskom periodu nakon ulaska u
neizvrSenje (jedna godina ili krade) i segment predmeta zatvorenih u duzem vremenskom
periodu. Predmeti zatvoreni u kratkom vremenskom periodu, bilo kroz priznavanje potpunog
gubitka (LGD=100%) ili kroz potpunu naplatu (LGD = 0%) mogu da budu rezultat tehnickog
neizvrSenja obaveza ili prevara. Ovakvi slucajevi, u sustini, se otkrivaju kroz ekspertsku
analizu.

Procena duZine perioda naplate i prac¢enje naplate u tom periodu je vaZna sa stanoviSta
modeliranja i sa regulatornog stanovista. Period naplate pocinje kada duznik ude u status
neizvrSenja obaveza ili kada se predmet datog duZznika prenese u organizacioni deo nadleZan
za naplatu problemati¢nih potrazivanja. Period se zavrSava sa potpunim otpisom potraZivanja
ili sa naplatom i vracanjem duznika u okvir portfolija aktivnih plasmana. Problem koji se
evidentira na domacem trZiStu, vezan je primarno za ¢injenicu da su naplate potraZivanja
otpocete relativno skoro imajuci u vidu da su u skorije vreme poceli da se deSavaju znacajni
ulasci u status neizvrSenja obaveza. Ukoliko se u obracun ukljucuju nezatvoreni predmeti
naplate potraZivanja, za ove slucajeve se mogu koristiti neki od slede¢ih kriterijuma:

- kad nivo nenaplacenih potraZivanja bude ispod 5%;

- jednu godinu nakon ulaska u status neizvrSenja obaveza (obi¢no se koristi u radu sa

fizickim licima);
- +25% gornji percentil distribucije duZine perioda naplate potrazivanja;
- do efektivnog perioda naplate.

Bitan element kod analize je raspolozivost podataka. Slucajevi kada nedostaju podaci obi¢no
se iskljucuju iz analize, kako ne bi proizvodili nekvalitetne rezultate. Druga opcija je zamena
nedostaju¢ih podataka sa srednjom vrednoscu ili medijanom koja se odnosi na celokupan
portfolio, ili donjom ili gornjom vrednoS¢u repa distribucije u okviru portfolia. Postoji,
naravno, i opcija da se nedostaju¢i podaci ne menjaju niti iskljuuju iz analize, ali takvi
podaci se ne mogu Kkoristiti za modeliranje LGD. Ekstremni podaci se detektuju putem
ekspertske procene ili analize distribucije.
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6.2.4. Gubitak u slu¢aju neizvrSenja obaveza U periodu recesije

Funkcija pondera rizika Bazela II pretpostavlja nezavisnost PD i1 LGD, §to moze rezultirati u
podcenjivanju kapitalnog zahteva. Ova pretpostavka postoji iako je evidentna Cinjenica da u
periodima rasta PD dolazi i do rasta LGD, Sto ukazuje na potrebu ukljucivanja korelacije u
procenu. Medutim, imajuéi u vidu takvu pretpostavku, jedan od nacina ukljuéivanja ovakvog
uticaja u obracun je povecanje LGD kroz koriS$¢enje najkonzervativnije procene, odnosno one
koja odgovara periodima ekonomskog opadanja, tj. recesije (engl. downturn LGD).%

Moze da se identifikuje nekoliko metoda ovakve procene LGD. Procena LGD moze da se
zasniva na identifikovanju stresnih perioda (internih ili eksternih) na osnovu istorijskih stopa
prelaska u neizvrSenje obaveza i obracun neizvrsenjem ponderisanog LGD za stresni period i
za celokupan period koji se analizira. Slede¢a mogucnost bi bila koris¢enje modela LGD
podloZnog stresiranju na osnovu stresnih stopa neizvrSenja obaveza (ili na osnovu promene
makroekonomskih faktora). Pored navedenih metoda, koji plaze od pretpostavke nezavisnosti
PD i LGD, moguca je i primena metoda koji podrazumevaju ukljuc¢ivanje PD i LGD
korelacije u model za obracun kapitala i ra¢unanje koliko bi porast i srednjoj vrednosti LGD
bio potreban za popunjavanje nedostatka korelacije u funkciji pondera rizika u prvom stubu
Bazela Il.

Preporucljivo je da banka pristupi obra¢unu po svakom od tri metoda i na taj nacin stekne
uvid u stvarnu veli¢inu LGD. Obi¢no se mozZe ocekivati da bi prema obracunu po metodu 3
rezultujué¢a LGD bila ve¢a od obracuna po metodu 2 koji je dalje veé¢i od obra¢una po metodu
1. U prvom metodu koriste se interni podaci banke i period koji se obuhvata je kraé¢i od
jednog ekonomskog ciklusa, drugi metod obuhvata Sire podatke, dok samo tre¢i metod u
potpunosti ukljucuje u obracun uticaj potencijalnih korelacija na kapital. Kako direktno
rezultira u VaR-u koji sluzi kao osnovna mera rizika u formulisanju kapitalnih zahteva prema

Metod 1. Osnovno pitanje je kako definisati period koji se moze smatrati recesionim za ¢itavo
trziSte. Jedan od pristupa moze biti izbor perioda kada je rast BDP-a nizi od dugoro¢nog
proseka. Ista logika se moZe primeniti 1 na stopu neizvrSenja, odnosno periodi sa izuzetno
visokim stopama, ili stopama koje prevazilaze dugoro¢ne proseke se mogu smatrati stresnim
uslovima. Naravno, u tom kontekstu prihvatljivo bi bilo koriS¢enje kako internih, tako i
eksternih podataka o stopama neizvrSenja. Prikladnija opcija je procena promena u stopama,
na osnovu rejtinga Spekulativnog nivoa, odnosno niZeg kvaliteta, iz razloga §to su podaci o

njima raspoloziviji 1 Sto su ovakve kompanije osetljivije na promene u ekonomskom
okruzenju.

Metod 2. Primer ovog metoda je S&P LossStats Model® koji generise uslovni LGD, koji
odgovara nivou stope neizvrsenja koji se tipi¢no evidentira tokom ekonomske recesije. Ovaj
model utvrduje uslovnu gustinu verovatno¢e u zavisnosti od slede¢ih faktora: starost i vrsta
duga, nivoa duga viSeg (nizeg) prioriteta u odnosu na instrument koji se analizira, vrste
kolaterala, regionalne stope neizvrSenja, faktora pripadnosti privrednoj grani. Model se moze
koristiti kroz vrednovanje na osnovu podataka o stopi naplate ili cenama neizvrSenog duga na
trziStu. Model takode nudi 1 izbor diskontne stope u sladu sa preferencijom korisnika.
Navedene faktore treba uneti u aplikaciju, s tim §to se kao stopa neizvrSenja moZe uneti
100%, kako je cilj proceniti LGD, a ne distribuciju gubitaka. Na ovaj na¢in se za svaki

% BCBS, 2004, Paragraf 468

% ossStats Model predstavlja web aplikaciju i primenjuje napredni matematiki okvir na najveéu komercijalno
raspolozivu bazu podataka o naplati i trziSnim cenama neizvrsenih obveznica i kredita preko 50 miliona dolara
kako bi sacinila projekciju distribucije LGD vrednosti. Bazira se na pristupu maksimalne oc¢ekivane korisnosti.
Kalibracija prema istorijskim podacima se vrsi primenom ML na eksponencijalnu distrubuciju.
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plasman moze proceniti uslovna distribucija verovatno¢e LGD, a na osnovu srednje vrednosti
LGD svih plasmana moze se dobiti LGD za uslove opadaju¢e ekonomije.

Metod 3. Uklju¢ivanje u obracun korelacije izmedu PD i LGD moze se izvrsiti na sledece
nacine: 1. ukljuc¢ivanjem korelacije u potpunosti; 2. procenom korelacije koriS¢enjem
podataka o istorijskim stopama neizvrSenja i LGD za kreditna portfolija; 3. sprovodenjem
simulacija sa ciljem uporedivanja posebnih komponenti korelacije PD i LGD u obracun
kapitalnog zahteva.

6.2.5. Osnovne tehnike procene gubitka u slucaju neizvrsenja obaveza

Banke, u sluc¢aju LDP ili novih proizvoda, kao i drugih slucajeva u kojima se moze javiti
nedostatak podataka, koriste subjektivne metode zasnovane na ekspertskoj proceni.
Objektivne metode predstavljanju kvantitativne modele koji podrazumevaju statisti¢ki
dovoljan broj podataka. Objektivne metode se mogu klasifikovati kao eksplicitne i implicitne,
u zavisnosti od karakteristika izvora podataka na kojima su bazirani. Set podataka koji se
analizira u eksplicitnim metodima omoguc¢ava direktno racunanje LGD (trzisni LGD ili LGD
na osnovu naplate potrazivanja). Za razliku od eksplicitnih pristupa, implicitni pristupi se
oslanjaju na izvore podataka koji ne omogucavaju direktnu procenu LGD, ali implicitno
sadrze relevantne podatke za procenu (implicitni LGD). LGD procene koje se baziraju na
empirijskim statistickim modelima mogu da se generisu primenom jedne jednacine ili
pristupa zasnovanog na komponentama. Dok prvi pristup tezi da opiSe LGD putem jednog
modela, drugi se sastoji od vise modela od kojih svaki opisuje odredenu komponentu LGD,
npr. stopu naplate za odredeni kolateral ili troskove odredenih aktivnosti naplate potrazivanja.

Mogu da se izdvoje tri na¢ina merenja LGD:

- trziSni LGD;

- LGD na osnovu potraZivanja u procesu naplate;

- implicirani trzi$ni LGD.
Trzisni LGD se utvrduje iz trziSnih cena obveznica koje su dospele u neizvrSenje obaveza ili
utrzivih kredita nakon stvarnog dogadaja neizvrSenja obaveza. Za obveznice i kredite kojima
se trguje na organizovanom trzistu'®, cene se mogu evidentirati direktno sa trzista, sve dok se
trgovina stvarno 1 deSava. Pristupi rejting agencija vezani za stopu naplate baziraju se na
ovom pristupu. Stvarne cene imaju odredene pozeljne karakteristike posto se uocavaju rano 1
predstavljaju ocenu trziSta u tom trenutku. Ova cena je stoga trziSna procena ocekivane
vrednosti eventualne naplate.

LGD = 1 Trzisna cena nakon ulaska u neizvrsenje obaveza

Knjigovodstvena vrednost u trenutku neizvrsenja obaveza

LGD na osnovu potraZivanja u procesu naplate se utvrduje tokom procesa naplate. Fokus je
na procenjenim nov¢anim tokovima koji rezultiraju iz procesa naplate problemati¢nih
izlozenosti, uz adekvatno diskontovanje i procenu izlozenosti™®}. Novéani tokovi moraju da se
diskontuju pa je neophodno definisanje diskontne stope. Adekvatna stopa bi bila stopa koje je
odgovarajua za plasman sli¢nog nivoa rizika. Banke moraju da adekvatno vrSe izbor

190 Carty i Lieberman (1996) i Gupton i Stein (2002) uporeduju cene na sekundarnom trziitu obveznica duznika
u neizvrsenju obaveza i kredita banaka jedan mesec nakon neizvrSenja obaveza u odnosu na nominalnu vrednost.
Varijacija ovog pristupa je kada se stopa naplate definiSe kao vrednost restruktuiranih potrazivanja na
sekundarnom trzi§tu obi¢no 18 meseci nakon neizvrSenja obaveza. Altman, Resti i Sironi (2001) su dobili
rezultujucu stopu naplate pod nerizicnom merom i ukljuuju premiju za trziSnu cenu rizika usled korelacije
kompanije sa trziStem. Problem sa ovim pristupom je $to ukljucuje agregatnu averziju prema riziku koja se ne
identifikuje nezavisno.

101 Ovaj pristup je kori§¢en od strane Edwardsa i Asarnowa (1995) za procenu LGD za banke
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diskontne stope i vrednuju svoju imovinu, ako je mogucée po ciljnoj stopi (engl. hurdle rate)
banke. Neprikladan izbor za diskontnu stopu predstavlja kuponska stopa ili nerizi¢na stopa.

LGD se definise kao jedan minus racio sadasnje vrednosti naplate potrazivanja u odnosu na
knjigovodstvenu vrednost potrazivanja u trenutku neizvrSenja obaveza:

. CFy

i=1 (1 — d)ti

LGD =1——— - —
Knjigovodstvena vrednosti u trenutku neizvrSenja

gde CF;, predstavlja neto priliv po osnovu naplate u trenutku t; nakon neizvrSenja obaveza, a

d diskontnu stopu (nerizi¢na stopa uvecana za fiksnu premiju rizika), dok je n ukupan broj
novcanih tokova naplate.

Implicirani trisni LGD predstavlja LGD koji se dobija na osnovu rizi¢nih (ali jo§ nedospelih
u status neizvrSenja obaveza) cena obveznica koriste¢i teorijski model utvrdivanja cena
imovine. Pristupi analiziranja kreditnih marzi (engl. spreads) za aktivne obveznice rizi¢nih
duznika kojima se trenutno trguje primarno se koriste prilikom trgovanja instrumentima sa
fiksnim prinosom i kreditnim derivatima. Marza iznad nerizi¢ne stope (npr. obveznice
trezora) predstavlja indikator premije rizika koja se zahteva od strane investitora. Ova marza
odslikava EL, odnosno zajedno i PD i LGD, kao i premiju za likvidnost. Tek u skorije vreme
razvijeni su modeli koji omoguéavaju da se identifikuju navedena dva parametra odvojeno iz
marzi na obveznice (Bakshi, Madan i Zhanf, 2001 i Unal, Madan i Guntay, 2003).

6.2.6. Izbor diskontne stope za procenu ekonomskog gubitka u slucaju neizvrsenja
obaveza

Osnovno pitanje prilikom kori§¢enja pristupa na osnovu nov¢anih tokova, a za koje ne postoji
jedinstven stav u okviru prakse i teorije, je sa kojom diskontnom stopom bi trebalo vrSiti
diskontovanje istih. Nov¢ani tokovi od naplate potrazivanja nakon ulaska u status neizvrsenja
obaveza ili prodaje imovine duznika deSavaju se u datom statusu i nemaju veze sa ugovornim
nov€anim tokovima. Neto novcani tok se sastoji od pozitivnih nov¢anih tokova po osnovu
priliva od naplate potraZivanja ili prodaje imovine i1 odliva po osnovu troSkova vezanih za
naplatu potrazivanja (sudski troSkovi, troSkovi vezani za prodaju imovine i dr.). Srednja
vrednost istorijskog uzorka se potom uzima kao oc¢ekivana LGD kada se procenjuje funkcija
gustine verovatnoce.

U slucaju naplate kroz realizaciju kolaterala naplata ¢e da zavisi od cene istog koja moze da
se ostvari na trzistu. Diskonta stopa moze da varira u zavisnosti od izvora otplate tako da
nekoliko stopa diskonta moze da odgovara prilikom procene stope naplate za pojedinacnu
kompaniju. Kao diskontne stope mogu da se razmotre:

- ugovorna stopa kredita;

- cena kapitala kreditora;

- nerizicna stopa;

- ex-post prinosi na neizvrSene obveznice.

Cesto navodeno obrazlozenje koris¢enja ugovorne stope kredita je da je to oportunitetni
troSak ponovnog plasiranja sredstava kredita koji nije naplaéen (eventualno koriS¢enje
kaznene stope koja se moze koristiti u slu¢aju neizvrSenja obaveza, a u skladu sa ugovorom).
Ovaj metod medutim meSa zahtevane prinose pre 1 posle neizvrSenja obaveza u slucajevima
kada naplata dolazi kroz likvidaciju imovine. NeizvrSenje obaveza moze da rezultira u
promeni prirode finansijskog potrazivanja, stvaraju¢i novu klasu imovine gde se banka nalazi
u statusu investitora u naplativa problemati¢na potrazivanja. U tom slu¢aju zahtevana stopa
prinosa ¢e da zavisi od sistematskog rizika nove klase imovine koji je uslovljen nizom
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vrednos$c¢u realizacije od trziSnih cena. Prikladna diskontna stopa stoga moze biti manja od
ugovorne stope koja uklju¢uje kompenzaciju o¢ekivanom umanjenju nov¢anih tokova vezano
za ugovorena placanja.

Obrazlozenje cene kapitala kreditora kao moguce diskontne stope je da akcionari moraju da
rekapitalizuju banku za ostvareni gubitak. Ovaj metod pogresno zamenjuje sistematski rizik
neizvrsenog duga sa rizikom banke. Navedena dva rizika predstavljaju razliite investicije i
rezultirale bi u LGD stopama koje variraju sa nivoom leveridza banke i premijom
rizika.Vrednovanje imovine mora da se vrsi sa stanovista Sta bi kupac zeleo da plati, a ne
koliko bi kostalo prodavca da nadoknadi gubitak u bilansu.

Primena nerizi¢ne stope je diskutabilna, imajuci u vidu da su istraZivanja pokazala da su stope
naplate sistematski korelisane sa ekonomskim uslovima, tako da ¢e neizvrSeni dug nositi
stopu prinosa veéu od nerizicne stope, izuzev u slucaju kada je pokrivena gotovinskim
kolateralom.

Primena ex-post prinosa na neizvrSene obveznice je metod koji koriste velike kompanije na
razvijenim trziStima, na osnovu istorijskih podataka i proseka istih. Cinjenica je medutim da
je stopa prinosa na ovakvu imovinu znacajno volatilna tokom vremena.

Cesto se u komercijalnom bankarstvu susrece situacija da se ne re§ava naplata kroz prodaju
potrazivanja, ve¢ kroz novo ugovaranje ili sprovodenje postojeceg ugovora. U tom smislu
novcani tokovi naplate ostaju podlozni riziku neizvrSenja obaveza, a diskontna stopa je u
skladu sa zahtevanom stopom prinosa na dati ugovor. Pravljenje razlike izmedu prodaje
potrazivanja i ponovnog ugovaranja naplate je vazno jer podrazumeva da se kao diskontne
stope kod ponovnog ugovaranja i tehnickih neizvrSenja obaveza koriste najmanje originalne
ugovorne stope.

Postoji nekoliko nacina da se izvr$i naplata pod ugovorom. Prvo, banka moze da pristupi
pregovorima koji ¢e rezultirati nizim iznosom dogovorene naplate od originalno ugovorene.
Drugo, duznik moZe da dospe u status neizvrSenja obaveza i nakon toga da ispuni ugovorne
obaveze po osnovnom ugovoru. Trece, duznik moze da refinansira ili otplati celokupne
obaveze. U ovim situacijama banka ¢e naplatiti potrazivanja koja su se nalazila pod rizikom
neizvrSenja obaveza, a ne pod rizikom prodaje imovine. Diskontna stopa koja se primenjuje
na ovakvu naplatu trebala bi da odslikava internu zahtevanu stopu prinosa za pokrice rizika
neizvrSenja obaveza za potrazivanja od duznika u statusu neizvrSenja obaveza. U slucaju
postojanja garantora, prikladna diskontna stopa morala bi da bude vezana za rizik neizvrSenja
obaveza garantora, a ne duznika.

Postoji moguénost i koris¢enja diskontne stope vezane za najnepovoljniji kreditni rejting
duznika, ali ovakav pristup moze da podceni rizik neizmirenja obaveza nakon ulaska u status
neizvrSenja obaveza, a preceni rizik za duznike u povoljnijim rejtinzima rizika.

U skladu sa Bazel Il standardima, LGD ne sme da se bazira samo na trziSnoj vrednosti
kolaterala, ve¢ da na osnovu istorijskih podataka o prilivima od prodaje kolaterala ili druge
vrste naplate obracuna adekvatno ocekivanje buduceg LGD.

Ukoliko se, za razliku od prethodno opisanih situacija, naplata ocekuje iz kolaterala, mora da
se primeni fer stopa oc¢ekivane naplate od prodaje imovine. Poseban slucaj se javlja kada
postoji kolateral u vidu imovine koja ima karateristike odnosa prinosa i rizika razli¢ite od
kompanije. Ovo se odnosi npr. na kolateral u vidu gotovine ili jemstva drugih kompanija.
Imajuéi to u vidu, moze da se zaklju¢i da bi u kompleksnim duzni¢ko poverilackim odnosima
novéani tokovi naplate mogli da imaju razli¢ite stope diskonta ukoliko je sistematski rizik
razlicit kod kolaterala.
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Teorijski, diskontna stopa mora da odslikava oportunitetne troskove drzanja sredstava vezanih
u neizvrSenim obavezama tokom perioda naplate, ukljucujuci i adekvatnu premiju rizika koju
zahteva poverilac, odnosno finansijska institucija.’ Sto je veéa diskontna stopa, veéi je LGD.
U praksi se koristi veci broj reSenja za adekvatnu diskontnu stopu. Neke finansijske institucije
koriste ugovorenu diskontnu stopu.'® U cilju obracuna adekvatnoag LGD potrebno je izvrsiti
segmentiranje u zavisnosti od toga da li se ili ne radi o kolaterizovanom instrumentu, da li se
radi o instrumentu sa Spekulativnim rejtingom ili ne, prema sektoru kojem pripada duznik 1
prema tipu instrumenta. Za svaki segment mogla bi da se izracuna procena premije rizika $to
omogucava kontrolu ¢injenice da nerizi¢na stopa moze da varira znacajno tokom perioda. U
tom sluc¢aju dobijena premija rizika moze da se jednostavno doda na nerizicnu stopu. S
obzirom da se procenjuju intervali pouzdanosti, ne moze se iskljuciti moguénost da stvarna
premija rizika ove vrste instrumenata moze ustvari da bude pozitivna.

Tokom stresnih perioda, kada su stope neizvrSenja visoke, ne samo da ocekivane naplate
mogu da budu nize, veéi i premije rizika u okviru diskontnih stopa vise, kao rezultat vecih
ekonomskih LGD. U ovakvim periodima, ne samo da ocekivana naplata opada, ve¢ se
neizvesnost naplate povecava. Premija rizika za klase srednjeg prioriteta u naplati je mnogo
viSa nego u slucaju viseg ili nizeg prioriteta. Ovo nije bas$ intuitivno, ali polaze¢i od ¢injenice
da neizvesnost oko stope naplate merena premijom rizika u okviru diskontne stope, visa
premija rizika oko prioritetnijih potrazivanja ne implicira da je LGD takvih instrumenata visa.
Obrnuto je u stvari slucaj u praksi, posto viSa ocekivana naplata prioritetnih potrazivanja
moze vise nego dovoljno pokriti viSu premiju rizika koju zahtevaju poverioci ovakvog duga,
rezultirajuci u nizem LGD.

Privredne grane i delatnosti sa tipi¢no kolaterizovanim izlozenostima kroz stalnu imovinu i
nekretnine, ¢ije se vrednosti mogu laku utvrditi, zahtevace nizu premiju rizika od izlozenosti
kolaterizovim imovinom ¢ija se vrednost ne moze lako utvrditi. Ocekivana stopa naplate
opada tokom recesije, nasuprot ¢injenice da raste neizvesnost naplate. Ovo konsekventno vodi
rastu diskontne stope kroz rast premije rizika. Vise premije rizika se javljaju kod starije
neobezbedene obaveze, §to sugeriSe visi nivo neizvesnosti naplate.

6.2.7. Parametri gubitka u slucaju neizvrsenja obaveza
Parametri LGD razlikuju se u zavisnosti od vrste druge strane u transakciji.

U slucaju transakcija u kojem druga strana nije fizicko lice, osnovni parametri LGD su iznos
potraZivanja koji nece biti naplac¢en nakon realizacije kolaterala i troskovi naplate. Periodi
vremena u kojima se ocekuju naplata potrazivanja u statusu neizvrSenja obaveza, vezuje se, ili
za ugovorene rokove otplate osnvnog duga i kamate, ili se moraju posebno procenjivati.

Knjigovodstvena vrednost gubitka/naplate se razlikuje u slucaju restruktuiranja i likvidacije
duga. U slucaju restruktuiranja gubitak nastaje kroz delimiCan otpis, a u slucaju likvidacije
gubitak je jednak EAD umanjenom za naplatu duga. Iznos delimi¢nog otpisa moze znacajno
da varira i ne moze da se izracuna na osnovu ocekivanih naplata, s obzirom da se kolaterali ne
realizuju u procesu restruktuiranja. Realizacija se razlikuje u slucaju likvidacije kolaterala
kroz proces steCaja steCaja ili likvidacije druStva. Naplata iz procesa steaja je moguca
ukoliko za to postoje sredstva. Uspostavljeni kolaterali po imovini duznika izdvajaju datu
imovinu iz raspolozive stecajne mase, Sto umanjuje stopu naplate kroz proces stecaja. Veliki

192 Bazelski dokument isti¢e da ,.kada su nové&ani tokovi naplate neizvesni i ukljucuju rizike koji se ne mogu
diversifikovati, neto sadasnja vrednost kalkulacija mora da odslikava vremensku vrednost novca i premiju rizika
prikladnu riziku koji nije moguce diversifikovati.

193 Tegko je objasnjiva kao izbor s obzirom da kamatne stope pre neizvrienja obaveza nemaju veze sa rizicima i
neizvrSenjima vezanim za potrazivanje koje se nalazi u statusu neizvrSenja obaveza.
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broj parametara (i komponenti istih) definiS§e sumu naplate, a mogu se navesti slede¢i u
slu¢aju korporativnih lica: vrednost kompanije u statustu neizvrSenja obaveza, prilivi iz
procesa bankrota (likvidaciona vrednost kompanije u trenutku realizacije, period trajanja
priliva od bankrota, troSkovi bankrota), vrednost kolaterala u statusu neizvrSenja obaveza
(trzisna ili nominalna vrednost), naplata po osnovu kolaterala (trzisna vrednost kolaterala u
vreme ralizacije, period likvidacije, troSkovi realizacije, cena u slucaju prinudne prodaje),
troskovi kamate (troskovi refinansiranja potrazivanja do realiazcije, gubitak kamate usled
otpisa), troSkovi regulisanja problemati¢nog potrazivanja (administrativni troSkovi, troSkovi
restrukturiranja i troskovi likvidacije).

Polazna tacka procene naplate je definisanje osnove procene, a §to je vrednost kolaterala u
slu¢aju naplate iz istog, odnosno likvidaciona vrednost imovine duznika u slucaju naplate
kroz proces ste€aja. U tom smislu neophodno je u trenutku ulaska u status neizvrSenja
obaveza utvrditi vrednost kolaterala, posebno imaju¢i u vidu da ista moze biti umanjena
nedostatkom odrzavanja pre neizvrSenja obaveza, a kao rezultat problema likvidnosti u
prethodnom periodu. Naravno, bitno je koriSéenje procene vrenosti kolaterala ili likvidacione
vrednosti u trenutku realizacije, imajuéi u vidu da ista moZe znacajno da varira tokom perioda
realizacije.

Slede¢i bitan element naplate predstavljaju troskovi vezani za realizaciju kolaterala (npr.
agenta prodaje) ili sprovodenje steCaja (npr. steCajnog upravnika). Vezano za realizaciju
kolaterala, mozda ¢e biti neophodno sprovesti diskontovanje trziSne vrednosti kolaterala zbog
ogranicenog perioda za realizaciju i nelikvidnosti trzista.

Gubitak kamate se sastoje od nenaplacenih kamata od trenutka neizvrSenja obaveza. Sadasnja
vrednost ovih gubitaka moZe se ukljuciti u procenu gubitka. U slucajevima gde se zahteva
precizniji profil, potrebno je detaljnije ispitati ove gubitke na osnovu: tro§kova refinansiranja
do realizacije, kamate koja je izgubljena u slu¢aju ispravke vrednosti ili otpisa, oportunitetnih
trokova kapitala i dr.

Troskovi naplate potrazivanja zavise od vrste aktivnosti koja se preduzima u procesu naplate,
u smislu da li su vezani za prodaju kolaterala ili za proces ste¢aja.

Svaki od paramatara LGD se moze podeliti na viSe komponenti. U slucaju potrazivanja od
korporativnih duznika izdvajaju se slede¢e komponente:
- duznici: podaci o bonitetu, kolateralu i transakciji, osnovni podaci o duzniku;
- sredstva obezbedenja: vrednost, vrsta, kolateralni poverilac;
- transakcije: knjigovodstvena vrednost, dodeljeni kolateral, vrsta proizvoda, kamatna
stopa, struktura otplate.

Neizvesnost oko naplate zavisi, ne samo od kvantitativnih ¢injenica, nego i1 od nekih malo
viSe nejasnih faktora, kao §to je sposobnost pregovaranja duznika i poverioca.

Krediti banaka se obi¢no odobravaju pod nestandardnim uslovima. Banka je obi¢no u
situaciji, na osnovu sprovedenih analiza kreditne sposobnosti duznika, da predvidi bilo kakve
probleme vezane za duZnika. Ukoliko se ovakvi problemi identifikuju, izloZenosti takvim
duZnicima preusmeravaju se u organizacione delove u ¢ijoj nadleZnosti je naplata
problemati¢nih potrazivanja. Pre nego Sto formalno dospe u status neizvrSenja obaveza, kod
kompanije se obi¢no evidentira poremecaj u poslovanju. Poremecaj se moze efektuirati npr.
kroz krSenje ugovornih obaveza. SpaSavanje ovakvog duznika moze da se izvrSi kroz
ponovno ugovaranje obaveza sa istima. Banka, medutim, mozda neée uvek biti u poziciji da
uoci formalno stanje poremecaja, ve¢ se evidentira direktno neizvrSenje obaveza.

Koraci od neizvrSenja obaveza do bankrota ili likvidacije zavise u mnogome od zakonske
regulative vezane za nesolventnost na odredenom trzistu.
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Priroda ugovora o kreditu i postojanje kolaterala i garancija ima znacajan uticaj na ponasanje
banaka i stopu naplate. U literaturi se navodi nekoliko osnovnih faktora koji mogu voditi
neefikasnosti i stopama naplate ispod optimalnih:
- struktura obaveza duznika, s obzirom da postoji moguc¢nost nekoordinacije izmedu
poverioca,;
- pregovaracka snaga duznika koji pokusa da izvuée ustupke od poverioca §to moze da
rezultira u neefikasnom ponasanju;
- visok nivo prioriteta u naplati ili prekomerna prava kontrole od strane primarnog
poverioca mogu da rezultiraju u smanjenju pracenja (kontrola kompanije od strane
banaka moze da Steti poslovanju kompanije).

6.2.8. Metode procene parametara gubitka u slucaju neizvrsenja obaveza

Moze da se napravi razlika izmedu dva pristupa procene parametara LGD: pristup odozgo na
dole i pristup odozdo na gore.

Pristup procene odozdo na gore na dole podrazumevaju koriS¢enje raspolozivih trzi$nih
podataka za dobijanje LGD koris¢enjem eksplicitnih podataka o gubicima ili Koris¢enjem
implicitnih podataka o gubicima.

Eksplicitni podaci o gubicima se mogu koristiti na dva na¢ina. Prvo je kori§¢enjem istorijskih
podataka obezbedenih od strane specijalizovanih agencija. LGD se moZze izracunati na sledeci
nacin:

LGD =1 — Stopa naplate

Istorijske stope naplate su u znac¢ajnoj meri raspoloZive na razvijenim finansijskim trziStima,
ali na domacem trzistu ne postoje. Imajuéi u vidu da podaci mogu da budu sa razli¢itih trzista,
mozZe se postaviti pitanje kolateralizacije, zakonskih procedura stecaja, strukture bilansa 1 dr.,
koje nisu uvek uporedive. Od svih parametara, samo knjigovodstvena vrednost gubitka je
obuhvacena gornjom formulom. Sve ostale komponente kamatnog gubitka su vezane za
pojedinacnu banku i stoga nisu uklju¢ene. Sto se ti¢e troskova naplate, samo su ukljuéeni
troSkovi vezani za stecaj, dok dodatni troskovi banke nisu obuhvaceni. Ove komponente
moraju da se dopune kako bi se obracunala procena LGD.

Druga mogu¢nost ukljucuje direktno koriS¢enje cena na sekundarnom trzistu. Uspostavljeni
standard je trZiSna vrednost 30 dana nakon ulaska obveznice u status neizvrSenja obaveza.
Pretpostavka je da samo trziSte moze da proceni stvarne stope naplate u tom trenutku i da se
ovo manifestuje na adekvatan nacin u ceni. Kao stope naplate, cene na sekundarnom trZistu ne
sadrze sve komponente ekonomskog gubitka. Cene na sekundarnom trzistu ukljucuju
implicitnu premiju za neizvesnost stvarne stope naplate. TrZiSna cena je konzervativnija od
stope naplate, pa stopa naplate moze da bude prihvatljivija.

Implicitni podaci o gubicima podrazumevaju da se procene LGD dobijaju iz kompleksnih
trziSnih informacija na osnovu verifikovanih odnosa izmedu podataka i LGD. Dva osnovna
elementa su marze (engl. spread) kreditnog rizika i rejtinzi. Kada se koriste marze, polazi se
od pretpostavke da se iste odreduju izmedu prinosa na obveznicu kojom se trguje i
odgovarajuce nerizi¢ne kamatne stope kao o€ekivani gubitak (EL) emisije. Ukoliko je poznat
PD, moze da se izratuna LGD koris¢enjem formule EL = PD X EAD. Ukoliko postoji interni
rejting mora da se dodeli PD ili PD interval.

Prilikom kori$¢enja kreditnih marzi za dobijanje LGD, isti opSti zahtevi i ograniCenja se
primenjuju kao u slucaju eksplicitnih podataka. Podaci sa trzista kapitala su raspolozivi samo
za pojedine kompanije ili tipove transakcija, pa se raspolozivost mora posmatrati u kontekstu
opStih  ekonomskih uslova. Pored toga, mora da bude moguce izvlacenje implicitnih
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informacija koje se sadrze u podacima sa trziSta. Mora biti raspoloziva i nedvosmislena PD
vrednost. Ovo znaci da rejtinzi moraju da budu Cisti rejtinzi duznika, bez elemenata koji se
odnose na transakcije. Takode, podaci o kreditnim marzama ne sadrze podatke pojedinacnih
banaka, Sto je slicno kao sa eksplicitnim podacima.

Kada se koriste pristupi odozgo na dole, osnovno je vrSenje provere raspolozivosti trzisnih
podataka koji se koriste. Kako se koriste trziSni podaci, isti se moraju dopuniti sa podacima
vezanim za specifi¢nu banku, kako bi se dobila adekvatna procena LGD.

Pristup procene odozgo na dole ukljucuju objedinjavanje informacija o tri parametra gubitka
u LGD vrednost. Analiza se zasniva na pretpostavci razliitih scenarija koji opisuju kako se
izlozenost ponaSa nakon ulaska u status neizvrSenja obaveza.

Moguci scenariji mogu biti kompletno izmirenje duga, moguce pregovaranje uslova i naplate
duga i vracanje duga iz statusa neizvrSenja obaveza u aktivno potraZivanje, zatim
restruktuiranje potrazivanja sa kreiranjem delimi¢nih otpisa, likvidacija potrazivanja sa
realizacijom kolaterala, kao i likvidacija bez realizacije kolaterala.

Obrac¢un LGD se zasniva na procenama pojedina¢nih parametara gubitka, odnosno gubitaka
knjigovodstvene vrednosti, gubitka kamate i troSkova naplate potrazivanja. U tom procesu,
neophodno je napraviti razliku najmanje prema tipu duznika, kolaterala i vrsti transakcije, a u
skladu sa nivoom materijalnosti.

Gubici knjigovodstvene vrednosti mogu da nastanu u procesu restruktuiranja usled delimi¢nog
otpisa ili u procesu likvidacije. Likvidacija moze da Se zasniva na realizaciji steCaja ili
kolaterala. U slu¢aju realizacije u stecaju, istorijski podaci o neizvrSenju obaveza se koriste za
potrebe direktne procene.

Stopa naplate za sredstva obezbedenja u vidu imovine sadrzi individualne komponenete
(vrednost kolaterala u vreme neizvrSenja obaveza, period realizacije, troSkovi realizacije i dr.).

Kao alternativa, moguce je proceniti vrednost komponenti pojedina¢no, posebno u slucaju
materijalnog kolaterala. Ovo je uobiCajena praksa u slucaju velikih objekata (nekretnine,
brodovi, avioni i dr.). Kapitalna oprema se generalno vrednuje kori§¢enjem poslovnih
kriterijuma na takav nacin da vrednost kolaterala zavisi od prihoda za koji se ocekuje da treba
da generiSe (sadasnja vrednost novCanih tokova). U takvim slucajevima, prikladni metodi
uklju¢uju modele novc¢anih tokova, koji se mogu povezati sa ekonometrijskim modelima za
potrebe procene promena npr. u renti. Umesto simulacija novc¢anih tokova, sadasnja vrednost
moze Ciniti osnov za procenu vrednosti kolaterala u trenutku neizvrSenja obaveza, koja se
obraCunava pomocu ekspertske procene nekretnina i velike pokretne imovine. Imovina
privatnih vlasnika, npr automobili, mogu se procenjivati koriS¢enjem cena na sekundarnom
trzistu. Nasuprot tome, utrzivost je neizvesna u slucaju fizickog kolaterala za koja ne postoji
likvidno 1 uspostavljeno sekundarno trziSte. Svi troskovi generalno se kre¢u u okviru poznatih
okvira, 1 preporucljivo je koriS¢enje ekspertskih procena za ove komponente.

Osnova za kalkulaciju gubitaka kamate su novcani tokovi kamate izgubljeni usled neizvrSenja
obaveza. SadaSnja vrednost obracunata diskontovanjem kamatnih priliva sa nerizicnom
stopom predstavlja realizovani kamatni gubitak.

Kalkulaciju troskova naplate potraZivanja, moze se bazirati na internim troSkovima i
racunovodstvu aktivnosti. Razuman pristup je procena troskova naplate potrazivanja u okviru
homogenog segmenta plasmana. U slucaju kada se na osnovu evidencije ne mogu utvrditi
adekvatno troskovi naplate, potrebno je koriS¢enje ekspertske procene za obracun, ali je
neophodno koris¢enje racunovodstvene evidencije u Sto ve¢em mogucem obimu.
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6.2.9. Modeliranje stope naplate

Veza izmedu stopa naplate i LGD izlozenosti i U trenutku t se moze prikazati na slede¢i nacin:
LGDy;y =1 — Ry

Broj neizvrsenih izlozenosti u godini t, t = 1, ..., T se oznacava sa n;.

Rezultujuce stope naplate 1 gubitka obicno se krecu od 0 do 1, iako ima izuzetaka'®. Prvo se
transformiSe LGD na slede¢i nacin:

1= R _ “log Regiy
Ry 1—R.y

Ovaj logit model za stopu naplate je takode predlozen od strane Schonbucher (2003) i
Dullmann i Trapp (2004). LGD se moZze napisati na sledeci nacin:
exp (Ve(iy)

1T+ exp(yew)
Vi) = b+ oVof + oVl — wey

LGDt(l) =

Slu¢ajne promenjive f; i &.;) su standardno normalno distribuirane i pretpostavlja se da su
nezavisne. Parametar o je nenegativan i krece se u okviru od 0 do 1. Logaritamska
transformacija vrednosti LGD je normalno distribuirana sa srednjom vredno$¢u piy(;) |
varijansom ¢2. Slu¢ajni vremenski efekti f, izazivaju korelaciju transformisane vrednosti
LGD, y;; razliCitih izloZenosti koje dospevaju u neizvrSenje obaveza u godini t. Ova
korelacija pokazuje uticaj sistematskih izvora rizika koji nisu uklju¢eni u model. Nepoznati
parametri u jednakostima se procenjuju putem maksimalne izvesnosti (ML). Uticaj na LGD
ima 1 ro¢nost izlozenosti. Duze ro¢nosti vode visSem LGD. Ukoliko je ro¢nost duza, vece
isplate se vr$e u duzim rokovima, koji su nesigurniji.

Najvec¢i deo modela kreditnog rizika, uklju¢uju¢i Portfolio Manager, Portfolio Risk Tracker,
CreditMetrics, predpostavljaju stopu naplate koja prati beta distribuciju. Ovaj tip
parametarske distribucije pruza veliku koli€inu fleksibilnosti. Potrebna je samo srednja
vrednosti i varijansa za kalibraciju. Ipak, pretpostavka beta distribucije naplate sadrzi
nedostatak da model ne moze da se nosi sa masovnim grupisanjima na 0% i 100% koji se
mogu uociti kada se razmatraju konac¢ne naplate.

6.2.10. Korelacija gubitka u slucaju neizvrsenja obaveza i Verovatnocée neizvrsenja i
uticaj na modeliranje kreditnog rizika

Najveci broj portfolio modela kreditnog rizika ne uzimaju u obzir postojan%'e korelisanih
LGD. Svaka volatilnost u stopama naplate se ratuna kao idiosinkratska. 05 Postojanje
korelacije PD i LGD koja je negativna, ukazuje da bi modeli koji ne uzimaju ovakvu
pretpostavku u obzir u znacajnoj meri podcenili rizik. Ukoliko se koriS¢enjem Monte Karlo
simulacije kreira veliki broj simulacija, empirijska distribucija ishoda simulacije se moze

104 Situacije kada je stopa naplate preko 1 su retke i kao takve se iskljucuju iz analize, a mogu se javiti ako se
npr. sa obveznicom po osnovu koje nisu izvrSene obaveze trguje iznad nominalne vrednosti nakon neizvrsenja
obaveza duznika.

1% U CreditRisk+ modelu LGD se uzima kao deterministicka komponenta, dok je u Creditmetrics modelu
(stvarna stopa naplate se dobija iz beta distribucije kroz Monte Karlo simulaciju), ali se stope naplate dobijaju
nezavisno od PD, odnosno rast rizika neizvr§enja obaveza ne utice na distribuciju stope naplate.
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koristiti kao aproksimacija teorijske distribucije gubitaka. Svaki scenario moze da se bazira na
logici, da na kratak vremenski period, PD svakog duznika mozZe da se posmatra kao pod
uticajem dva elementa, PD duznika i kratkorocnog Soka usled makroekonomskih i
individualnih faktora. Individualne karatkeristike mogu biti npr. privredna grana Kkojoj
pripada, veli¢ina i ro¢nost izloZenosti i dr. Iz ovoga sledi da je:

PDkratkroéno = PDdugoroéno x Sok

Ovaj pristup uzima u obzir ¢injenicu da kompanije sa razli¢itim rejtizima teze da u proseku
imaju razli¢ite stope neizvrSenja i da njihov PD moze da fluktuira tokom vremena zbog
uticaja makroekonomskih faktora.

Kratkoro¢ni $ok se moze smatrati ponderisanom sumom dve slu¢ajne komponente, od kojih
jedna predstavlja komponentu jednaku za sve duznike, odnosno stanje u ekonomiji, a druga
komponenta je vezana iskljucivo za pojedinog duznika.

gok = WiXq + Wy X,

Ovo ukazuje da ¢e recesivni uticaji ekonomije (visoke vrednosti prvog faktora) imati
kombinovano sa pojedina¢nim karakteristikama svakog duznika znacajan uticaj koji ¢e voditi
rastu kratkorone PD preko nivoa prose¢nih dugoro¢nih vrednosti, odnosno rezultira¢e u
vecoj osetljivosti portfolija banke na rizik neizvrSenja obaveza. Posebna paznja mora da se
posveti ponderima znacaja sistematskog i pojedinacnog rizika posto bi prenaglasavanje visine
jednog od ova dva pondera moglo da vodi preosetljivosti ili maloj osetljivosti PD banke na
promene u ekonomskom okruzenju.

Za razliku od situacija kada se LGD smatra deterministickom promenjivom ili nekorelisanom
stohastickom promenjivom u slucaju pretpostavke korelacije pod uticajem evidentiranog
faktora rizika veli¢ina o¢ekivanog i neoCekivanog gubitka moze da bude znacajno visa,
odnsono moze se konstatovati da bi u prva dva slucaja rizik bio podcenjen. Ovaj efekat
posebno se istice kada se razmatra procikli¢nost. U periodu kada stope neizvrSenja poCinju da
rastu 1 opadaju rejtinzi duZznika, LGD ¢e ocekivano imati rastuci trend, Sto kapital stavlja jos
pod veci uticaj procikli¢nosti. Ovo je 1 razlog Sto je napredni IRB sistem predvideo potrebu
koriS¢enja dugoro¢nih konzervativnih procena stopa naplate (umesti revizije istih na kratke
rokove prema novim signalima).

6.2.11. Pristupi validacije gubitka u sluc¢aju neizvrsenja obaveza

Postoje dve osnovne razlike izmedu validacije PD 1 LGD:
- PD se testiraju prema DR, koje se definiSu za grupe duznika, dok se oc¢ekivane LGD
testiraju prema pojedinacno realizovanim LGD;
- neizvrSenje ili izvrSenje obaveza je diskretna promenjiva sa dva moguca stanja, dok
LGD predstavlja kontinuelnu promenjivu gde realizovani LGD mogu da imaju
vrednosti od 0% do 100%.

Ove razlike diktiraju razli¢ite pristupe u testiranju LGD 1 PD. Dimenzije koje moraju da se
testiraju ipak ostaju iste, a odnose se na procenu diskriminacione snage LGD sistema
rangiranja prema riziku, kalibraciju LGD sistema rangiranja prema riziku, realizaciju LGD
filozofije rangiranja i homogenost LGD rejtinga prama riziku. Procena diskriminacione snage
LGD sistema rangiranja prema riziku vrsi se na osnovu kumulativnog LGD racia preciznosti
(engl. Cumulative accuracy ratio — CLAR) koji predstavlja modifikovani AR. Kalibracija
LGD sistema rangiranja prema riziku podrazumeva razne analize na pojedinatnom i
agregatnom niou. Ispitivanje homogenosti LGD rejtinga prema riziku se odnosi na validaciju
na nivou segmenata portfolija i sprovodenje testova statisti¢ke znacajnosti.
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Realizovani LGD je potrebno uporedivati sa ocekivanim LGD jednu godinu pre neizvrSenja
obaveza kako bi se testirala preciznost sistema rangiranja. Referentna ta¢na za LGD rejting,
jednu godinu pre neizvrSenja je konzistentna sa periodom rizika ekonomskog kapitala. Za
razliku od posmatranih stopa neizvrSenja, realizovana LGD nije poznata u trenutku
neizvrSenja. Potrebno je obi¢no nekoliko godina da se realizuje naplata osim ukoliko je praksa
finansijske institucije da prodaje neizvrSena potrazivanja brzo nakon ulaska u status
neizvrSenja. LGD testiranje se stoga obi¢no sprovodi sa vremenskim kaSnjenjem. Jo§ jedan
osnovni izazov kod LGD testiranja je nedostatak relevantnih istorijskih podataka. Godisnji
broj neizvrSenja obaveza je ogranicen kako bi se ostvarila statisticka znacajnost rezultata
testiranja unazad. Neke finansijske institucije koriste agergirane podatke umesto godi$njih
kako bi resile ovaj problem. Nedostatak ovog pristupa je $to ugrozava sposobnost pribavljanja
skorasnjih trendova kroz analizu.

6.2.11.1. Testiranje diskriminacione snage LGD rangiranja

Ograniceni podaci 1 velike standardne devijacije vezane za “U” izgled distribucije LGD mogu
da stvore znacajan “Sum” u sprovodenju bilo kakvih statistickih testova u pojedinacnoj
analizi. Grupisanje LGD obzervacija u predefinisane okvire moZe da pomogne u redukovanju
ovog statistickog “Suma”. LGD okviri moraju da se koriste kako bi se LGD rejtinzi uporedili
prema realizovanim LGD u diskriminacionim testovima. Svrha diskriminacionih testova je da
validiraju ispravnost rangiranja izlozenosti prema LGD riziku. Ukoliko LGD rejting moze da
izvr$i efektivnu diskriminaciju prema LGD riziku, oc¢ekivano je da vecina od realizovanih
LGD poticu iz visoko predvidivih LGD okvira. Kumulativni LGD racio preciznosti sluzi kao
mera sposobnosti rangiranja.

Prvi korak je utvrdivanje broja izloZenosti kojima se dodeljuje LGD rejting (predvideni LGD)
u svaki LGD okvir. Ovi LGD okviri se nazivaju predvideni LGD okviri. Realizovani LGD se
potom sortiraju u opadaju¢em redosledu i grupiSu na takav nacin da je broj LGD u svakom
okviru jednak broju izloZenosti kojima se dodeljuje LGD rejting u svakom od predvidenih
LGD okvira. Na osnovu rasporedivanja ispituje se koliko je dodeljenih LGD rejtinga poteklo
iz predvidenog LGD okvira. Ovo se vr$i i na kumulativnoj osnovi, svaki put ukljucujuéi jos
jedan okvir sa nizim predvidenim i realizovanim LGD. Pomenuto brojanje se vrsi za najgora
dva rejtinga, pa za najgora tri rejtinga itd., ¢cime se kreira CLAR kriva.

Na osnovu sprovedenih navedenih aktivnosti mozZe da se obracuna CLAR koeficijent, a koji je
slican Gini koeficijentu. Kroz rezultate se moze provu¢i CLAR kriva, slicna CAP krivoj. y
osa CLAR krive predstavlja kumulativni procenat ispravno dodeljenih realizovanih LGD, dok
x osa prikazuje kumulativni procenat obzervacija u LGD okvirima. U najpovoljnijem slucaju
rangiranja, obzervacije u predvidenim i realizovanim okvirima se poklapaju i CLAR kriva ¢e
biti na 45-stepenoj liniji. CLAR koeficijent ¢e biti jednak 2x povrsini ispod CLAR krive.
CLAR koeficijent se krece izmedu 0 1 1, gde 1 predstavlja savrSenu diskriminacionu snagu.
Sto je visa CLAR vrednost, veéa je diskriminaciona snaga LGD sistema rangiranja.

Prvi korak je podela LGD na diskretne LGD rejtinge. Slede¢i korak je segmentiranje
realizovanog LGD na osnovu ordinalnog rangiranja. Realizovani LGD se rangiraju od
najnepovoljnijeg (100%) ka povoljnijem. Nakon identifikacije okvira predvidenih i
realizovanih LGD za svakog duznika u uzorku, moze se sprovesti diskriminacioni test.

Ovakav pristup se nastavlja dalje dok se ne obuhvate svi okviri.
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Grafikon 7: CLAR kriva
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6.2.11.2. Testiranje kalibracije

Imajuci u vidu ogranicenost podataka i visok volatilitet oko istorijskih LGD procena, rezultati
ovih testova preciznosti moraju pazljivo da se ispitaju. U sustini, rezultati bilo kojeg od
testova ili racija ne smeju da se posmatraju izolovano, ve¢ u kombinaciji sa rezultatom
sveobuhvatnog seta testova preciznosti. Na nivou pojedinacne izlozenosti, postoji veliki broj
standardnih testova koji se mogu sprovesti:

1. Jednostavan grafikon, sa predvidenim LGD izlozenosti na horizontalnoj osi i
odgovarajuce realizovane LGD na vertikalnoj osi, treba da se koriste za vizuelno
ispitivanje sveobuhvatnog odnosa i isticanja bilo koje pristrasnosti u sveobuhvatnom
LGD rejting procesu;

2. Pored toga, srednja vrednost procene greske moze se obracunati na slede¢i nacin:

MSE = Z(realizovani LGD - predvideni LGD)? /broj obzervacija

3. Regresiona analiza'® kroz segmente izmedu predvidenog LGD (zavisna promenjiva) i

realizovanog LGD (nezavisna promenjiva) treba da se sprovede i rezultati ispitaju.

6.2.11.3. Pristup na osnovu intervala pouzdanosti

Jo$ jedan test koji moze da se sprovede je testiranje hipoteza zasnovanih na intervalu
pouzdanosti, gde se uporeduju realizovana srednja vrednost LGD sa predvidenim LGD za
svaki LGD okvir. Imajuéi u vidu raspolozivost podataka o LGD moguce je primeniti razlicite
statisticke testove.

Kada je raspolozivo vise od 30 podataka (realizovanih LGD) u LGD okviru moze da se
sprovede testiranje hipoteza uspostavljanjem intervala (CI) oko srednje vrednosti uzorka
prema t distribuciji. Ovaj Cl se moze smatrati pouzdanim za podatke uzorka koji sadrzi vise
od 30 podataka. ClI je:

y+txs/\n

gde je y srednja vrednost uzorka (prosecna realizovana LGD u okviru), t kriti¢na vrednost
pod t-distribucijom (sa stepenima slobode jednaka n — 1) koja odgovara sa Zeljenim nivoom
pouzdanosti, s standardna devijacija uzorka (standardna devijacija realizovane LGD u
okviru), a n broj podataka u uzorku (broj realizovanih LGD u okviru). Preporucuje se
koriS¢enje nivoa pouzdanosti znacajno veceg od 50%. U suprotnom se moze desiti da tip |

1% Npr., R? regresije je mera statisticke snage objasnjenja (kvadratni koren od kojih je korelacija izmedu
predvidene i realizovane LGD).
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greSke bude veliki (odbacivanje tac¢nih ishoda). Ukoliko je stvarna vrednost razlike
realizovanog i predvidenog nivoa LGD veca od nivoa pouzdanosti moze da se odbaci
hipoteza da je predvideni LGD srednja vrednost sa definisanim nivovom pouzdanosti;

Kada postoji manje od 30 podataka (realizovanih LGD) u LGD okviru, t-distribucija
predstavlja loSu aproksimaciju distribucije srednje vrednosti uzorka kada je veli¢ina uzorka
mala. Kada je ovo slucaj, predlaze se koriS¢enje rezultata Hoeffdingove nejednakosti (1963)
radi dobijanja limita za interval pouzdanosti u testiranju hipoteze. Ona samo obezbeduje
granicu verovatno¢e u repu distribucije, na taj nacin rezultiraju¢i u Sirem intervalu
pouzdanosti i smanjenju snage testiranja hipoteze. Gornja granica verovatnocée da je razlika
izmedu realizovane srednje vrednosti uzorka i predvidene vrednosti veéa od odredene kriti¢ne
vrednosti, a, je:

Prly —E@) = a] < e
gde je y srednja vrednost uzorka, E (y) predvidena LGD vrednost, a n broj obzervacija.

Pored zasebnog koriS¢enja dva osnovna pristupa moguée je i Koriséenje ovih pristupa
zajedno: U ovom slucaju preporucljivo je koris¢enje intervala pouzdanosti sa t distribucijom
kada je n vece od 30, a kada je n manje od 30, a vece od 10, koris¢enje Hoeffdingova
nejednakosti kao primarnog alata, s tim da se razmatra i t-distribucija na konzervativan nacin:
- ako realizovana srednja vrednost LGD pada van uspostavljenog CI putem Heffdingove
nejednakosti, odbija se predvidena LGD;
- ako realizovana srednja vrednost LGD pada u okviru Cl pod ¢t distribucijom (i time
unutar CI pod Hoeffdingovom nejadnakosti), prihvata se predvidena LGD;
- ukoliko realizovana srednja vrednost LGD pada u okviru Cl prema Hoeffdingovoj
nejednakosti, ali van t distribucije, procenjuje se prihvatanje ili odbacivanje
predvidenog LGD.

Kada je n manji od 10, procenjuje se prihvatanje ili odbacivanje predvidenog LGD.

6.2.11.4. Testiranje homogenosti

Sli¢cno PD testiranju, validacija na nivou segmenata portfolija je korisna za LGD testiranje
kako bi se obezbedio dublji uvid u LGD rangiranje. Kako se ve¢ radi sa malim uzorkom na
agregatnom nivou, bilo koja podela na segmente moze da rezultira u vecem gubitku statisticke
snage od Kkoristi koje se mogu dobiti iz ovakvog testiranja. Ipak, kada je moguca za
sprovodenje, analiza na nivou segmenata obezbeduje indikaciju validnosti pretpostavke
homogenosti razlic¢itih faktora rizika LGD. Dimenzije koje treba da se razmotre su
karakteristike izlozenosti: sredstva obezbedenja, ugovorne odredbe, prioritet u naplati i
karakteristike duznika u smislu vrste duznika (privredna drustva, banke, drzave i dr.),
privredne grane, lokacije i dr.

Za dati LGD rejting, moze da se uporedi srednja vrednost uzorka (pod pretpostavkom
nezavisnosti LGD) dva potencijalno razli¢ita podportfolija 1 testira da li su statisticki razliciti.
Posto nema nikakvog razloga zasSto bi standardna devijacija populacije dva podportfolija bila
razlicita, sledeci test bi bio prikladniji:
Yi— Y2
[1 1

Sp Tl_1 + n_z
(ny — Dsf + (n, — 1)s3

Tl1 + le - 2

t =

gde je:

2 _
Sp—
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y, i y, predstavljaju srednje vrednosti realizovane LGD subportfolija 1 i 2, s? i sZ su
varijanse realizovanih LGD subportfolija 1 i 2, gde je n, i n, broj LGD obzervacija u
subportfolijima. Za broj obzervacija ve¢i od 30 u oba subportoflija t-statistika se moze
aproksimirati kroz t-distribuciju sa stepenima slobode jednakim n; +n, — 2. U slucaju
malog broja obzervacija moze se Koristiti Hoeffdingova nejednakost kako bi se dobile gornja
granica repne verovatnoce. Za Yy 1 Y, ograni¢enim jedinicom i nulom i pod nultom hipotezom
da dva subportoflija imaju identi¢ne srednje vrednosti LGD, verovatnoca da ¢e razlika u
srednjim vrednsotima uzorka vece od odredene kriticne vrednosti (a) zadovoljava slede¢u
nejednakost:

Prly, —y, 2al < e—2a%/(mit+nzh

6.2.11.5. Ispitivanje LGD faktora rizika

Pojedinac¢ni faktori rizika mogu takode biti fokus analize. Kako bi se fokusirali na srednju
vrednost distribucije, LGD okviri bi trebali da se koriste za uporedivanje realizovanih
gubitaka medu LGD faktorima rizika. Moguca segmentacija ukljucuje Ograni¢ene nasuprot
neogranicenih izloZenosti, Obezbedene nasuprot neobezbedenih nasuprot subordiniranih
izlozenosti, razli¢ite kategorije sredstava obezbedenja i dr.

Neki od LGD sistema rangiranja dozvoljavaju subjektivne korekcije u pojedinim situacijama
gde se veruje da modelirana LGD nije najbolji prediktor potencijalnog gubitka na izlozenosti.
Vazno je pratiti ove korekcije i analizirati ih odvojeno kako bi se ispitalo da li su ona dovela
do neto koristi. Ukoliko se tako nesto utvrdi, mozda ¢e biti neophodno uvodenje novog LGD
faktora rizika u karateristike izloZenosti za koje je vrSena subjektivna korekcija. Sa druge
strane, evidencija loSije situacije u pogledu koriS¢enja korekcije i nivou uskladenosti
realizovanog LGD i predvidenog moze da vodi potrebi za boljom kontrolom koris¢enja
sistema korigovanja na subjektivnoj osnovi.

Kako sve vise podataka postaje raspolozivo tokom vremena, ponovna procena LGD faktora
moze da se sprovede kao deo godisnjeg procesa validacije. Validnost ovih faktora mora da se
potvrdi, npr putem regresione analize. Analiza mora da se sprovede na agregatnim podacima,
a ne samo na novim podacima. Cilj je da se potvrdi da su LGD faktori i dalje opravdani kako
se novi podaci uvode u bazu podataka.

6.3. Procena i kalibracija izloZenosti neizvr§enju obaveza

IzloZenost predstavlja vrednost angaZovanih sredstava pod rizikom. Trenutna izloZenost nije
dovoljna da se opiSe rizik izlozenosti. Za bankarski portfolio, volatilitet bilansnih i
vanbilansnih izlozenosti zavisi od neizvesnih dogadaja koji zahtevaju postavljanje pravila
merenja. PoSto su buduce izlozenosti nepoznate iste moraju da Se procene na 0snovu
pretpostavki, ili modeliranjem budu¢ih izloZenosti.

6.3.1. Pojam i karakteristike izloZenosti neizvrSenju obaveza

Rizik izloZenosti se javlja kada je nepoznato buduce koriS¢enje kreditnih linija. Izuzetak su
plasmani sa utvrdenim planom amortizacije, koji predstavlja adekvatnu odrednicu buduce
izloZenosti. Neophodno je definisati koje su ocekivane izloZenosti u buduéem periodu i
izloZenosti pod rizikom neizvrSenja obaveza, a koje se mogu povecati sa opadanjem kreditnog
kvaliteta. Nisu sve linije obavezujuce. U nekim slucajevima ne postoji nikakva obaveza osim
one da je banka voljna da poveca koriSéenje do odredenih limita ukoliko to duznik Zeli. Banka
moze da informiSe klijenta da mozZe povecati zaduZenje, ali posto banka nije zakonski
obavezna da to ucini, neiskoriS¢eni deo kreditne linije ne mora biti zabelezen vanbilansno.
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Trenutna izlozenost je trenutno kori§énje sredstava. Dok postoji volja banke da prede trenutno
koris¢enje, postoji neizvesnost buduce izlozenosti.

Osnovna Cinjenica u vezi sa vanbilansnim izloZenostima jeste da su one uvek neizvesne, a
ponekad 1 veoma malo verovatne da ¢e biti iskoriS¢e