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Predmluva

Tento text se zabyva rizikovymi parametry v IRB piistupu, tedy pfistupu,
ktery pouzivaji banky pfi modelovani kreditniho rizika. Souvisi nejen s bankami, ale
téz s pravdépodobnosti a statistikou. Autor ptfedpokldda zakladni znalost pojmi
Z teorie pravdépodobnosti a matematické statistiky (naptiklad ndhodna veli¢ina a jeji
rozdéleni, stfedni hodnota a primér jako jeji odhad, rozptyl a jeho odhad a dalsi
pojmy). Specidln¢ je nutné znat model linedrni regrese, ktery je na n¢kolika mistech
zminén v ramci numerickych ilustraci. Dale je vhodné znat obecnou teorii zobecné-
nych linedrnich modelti, nicméné autor nepiedpoklada jeji znalost a specialné ji ne-
vyuziva. Autor dale predpoklada znalost slozeného troceni a diskontovani a pojmu
Z této oblasti (napiiklad Urokova mira a Urok) a téz znalost zékladnich typh uvért.
Informace o pojmech z oblasti pravdépodobnosti a statistiky poskytuje jakakoli za-
kladni literatura o pravdépodobnosti a statistice, mirné pokrocilejsi literatura posky-
tuje informace o modelu linedrni regrese, zakladni literatura z oblasti finan¢ni mate-
matiky poskytuje informace o Gro¢eni a diskontovani, informace o zobecnénych li-
nearnich modelech Ize najit v [8].

Prvni kapitola kratce pojednava o smlouvé BASEL II, o standardnim a IRB
pristupu a oba pfistupy srovnava. Druha kapitola pojednava o parametru M (splat-
nost), ktery se v ramci IRB pfistupu odhaduje. Tteti kapitola pojednavad o modelu
logistické regrese, jeho odhadu, vlastnostech, testech vyznamnosti proménnych a
spravnosti modelu a algoritmu pro vybér proménnych. Ctvrtd kapitola pojednava o
diverzifika¢nich schopnostech modelu, ktery predpovida selhani klienta. Pata kapito-
la pojednavéa o parametru PD, zavadi pojem selhéni, numericky ilustruje pribéh algo-
ritmu pro vybér proménnych v modelu logistické regrese, ilustruje odhad modelu
logistické regrese, hodnoti jeho vlastnosti a navrhuje jeho alternativy, srovnava ho
s modelem linearni regrese a srovnava téz pouziti spojitych proménnych a dummy
promé&nnych, pfi¢emz oba postupy téZ piedstavuje. Zaroven kratce pojednava o casto
citovaném Altmanové modelu, ktery srovnava s modelem logistické regrese, a o Ke-
alhoferové — McQuownové — Vasickové modelu. Soucasti této kapitoly je téz jedno-
duchy navrh feSeni problému vicelettho PD. Vicelety PD se v soucasné dobé
z legislativnich divodi neodhaduje, ale parametr PD se odhaduje kazdy rok zvlast
(Jiny postup bankovni legislativa nedovoluje). Na okraj tohoto pojednani je téz na-
vrhnut model ,,useknutého® geometrického rozdéleni. Sesta kapitola pojednava o
parametru LGD, pfedstavuje jednu z metod pouzivanych k jeno modelovani a na
konkrétnich datech ji ilustruje. Sedma kapitola kratce pojednava o parametru EAD a
ukazuje jeho typy.

Pfi numerickych ilustracich byl pouzit program Mathematica, verze 8. Znak
Q. E. D. na konci fadku znac¢i konec dikazu, znak [ Ina konci fadku znadi konec
prikladu. PiiloZzené CD obsahuje data pouzita pii numerickych ilustracich a veskeré
ptikazy pouzité pii programovani véetné jednotlivych vystupt.



1. Uvod

V této kapitole postupujeme podle [1].

1.1. Basilejske predpisy a jejich pilife

Po krachu banky Bankhaus Herstatt v Zapadnim Némecku v roce 1974 byla
skupinou deseti centralnich bank ustanovena komise The Basel Committee on Ban-
king Supervision (nadale BCBS, viz téz [13]), jejimZ hlavnim cilem byla podpora
stability v mezinarodnim bankovnim systému ve snaze o provadéni dvou principd.
Prvni princip spociva V tom, Ze zahrani¢ni banky se nemaji vyhybat kontrole. Dle
druhého principu musi byt tato kontrola dostatecna pro vSechny banky, které operuji
na mezinarodnim trhu. Primarnim zamérem této komise je tvorba standardd, smérnic
a nejlepsich postupt, které kazdy piedstavitel zavede.

V soucasnosti se vzajemné prosazuji tfi zékladni pilife. Prvni pilif spociva ve
vyvojovych ptistupech k fizeni kreditniho, trzniho a operacniho rizika a stanovuje
minimalni kapitadlové pozadavky. Druhy pilit se tykd procesu dohledu. K tomu se
pouzivaji Ctyfi principy: vnitini posudky, kontrolni zasahy, minimalni kapitalovy
pozadavek, kontrolni pfezkoumani. V ramci tohoto pilife se hodnoti riziko a kapita-
lova piimétenost jednotlivych bank. Tteti pilif se tyka transparentnosti a trzni disci-
pliny. V ramci tohoto pilife se pozaduje zvySend informacni otevienost o kapitalo-
vych pozadavcich a metodach pro hodnoceni rizika.

Komise BCBS v minulosti pfipravila dvé smlouvy tykajici se bankovniho
prava a regulace. V roce 2006 zacala platit druha z Basilejskych smluv (BASEL II),
kterd nahradila pivodni koncept BASEL I. BASEL II v sob& zahrnuje vSechny tii
vyse popsané pilite. Pravidla BASEL II pouzivaji holdingy i mezinarodni banky,
tykaji se vSech finan¢nich instituci a pojistoven, které v§ak maji své smlouvy (SOL-
VENCY 1 a Il). Kontrolu domécich i zahrani¢nich bank provadi narodni dohled.
Druhy a treti pilit pfesahuji rdmec tohoto textu, nasledujici fadky a kapitoly se vénuji
prvnimu pilifi, jehoZ soucasti je IRB pfistup ke kreditnimu riziku.

Jak jiz bylo zminéno vySe, prvni pilif se tyka trzniho, opera¢niho a kreditniho
rizika. Trzni riziko je riziko ztraty banky, ktera plyne ze zmén cen, kurzii a sazeb na
finan¢nich trzich. Je to t¢Z mozna ztrata portfolia v disledku zmény trznich podmi-
nek nebo potencialni zména v hodnoté€ aktiva nebo derivatl v disledku zmény v za-
kladnich zdrojich trZzni nejistoty. Je s nim spojena téz nejistota budoucich ziski vy-
plyvajici ze zmény trznich podminek. Trzni rizika ptfedstavuji nejvyse 20% vSech
bankovnich rizik. Operacni riziko je riziko ztraty vlivem vnitifniho selhani nebo vli-
vem vn&jSich skutecnosti. Toto riziko ptredstavuje zhruba 30% vsSech bankovnich
rizik. TrZzni a operacni riziko pfesahuji ramec textu, navic nejsou tak vyznamna jako
kreditni riziko.

Kreditni riziko je riziko ztraty plynouci ze selhani smluvni strany tim, Ze ne-
dostoji svym zavazkim vici bance. Zahrnuje v sobé téz potencialni ztratu pii (¢as-
te€ném) selhani protistrany. Pfedstavuje 50 — 70% vSech bankovnich rizik. Metodika
BASEL | zavadi pouze standardni pfistup. Tento pfistup se v priubchu let stal nevy-
hodnym pro banky. Metodika BASEL II pfinasi IRB pfistup, ktery pouzZiva ekono-
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mické modely. Oba piistupy modeluji hodnoty rizikové vazenych aktiv RWA (z an-
gl. Risk — weighted asset), které slouzi k urceni kapitalové ptimétenosti CAD (z an-
gl. Capital adequacy) a nasledné kapitalového pozadavku dle:

_ kapital

~ RWA '’

pricemz CAD musi dle BASEL II splnovat:

CAD

CAD = 8%.

Standardni ptistup podle [9] modeluje RWA pomoci:

RWA = ZWiAi,
i

kde:
Wi — i —tarizikova véaha,
A; —i—téaktivum, respektive jeho hodnota.

Viahy jsou uréeny deterministicky naptiklad na zékladé vnéjSiho ratingu.

V nasledujici ¢asti pojedname o tom, jak tyto hodnoty modeluje IRB pristup.
O vyhodach IRB pfiistupu proti standardnimu piistupu pojedname pozdéji.

1.2. IRB pristup

IRB piistup (z angl. Internal rating based) modeluje RWA na zaklad¢ vnitini-
ho ratingu pomoci funkce Sesti parametra f:

RWA = f(PD, LGD, EAD, M, CI, p),
kde:

PD  — Pravdépodobnost selhani (z angl. Probability of default),

LGD — Ztrata pii selhani (z angl. Loss given default),

EAD - Expozice v selhani (z angl. Exposure at default), naptiklad dluzna ¢ast-
ka pfi selhani,

M — Splatnost (z angl. Maturity),
Cl — Interval spolehlivosti (z angl. Confidence interval),
p — Korelace mezi aktivy.

Funkce f se nazyva RWA — funkce. Tuto funkci urcuji tzv. expoziéni tfidy. Prvni
ttidou jsou firemni a vedouci banky, dal§imi tfidami pak jsou maloobchod, vlastni
kapital, uznatelné nakoupené pohledavky a ochranné expozice.

Banka vSechny parametry nemodeluje. Parametry CI a p zpravidla urcuje
regulétor, v pfipad€ ostatnich Ctyf parametri zaleZi na tom, ktery pfistup banka zvoli.
Existuji dva IRB piistupy: FIRB (zakladni IRB, z angl. Foundation IRB) a AIRB
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(pokrocily IRB, z angl. Advanced IRB). Pouzije — li banka AIRB piistup, pak na
zaklad€ svych dat a regulatorem schvalenych modelii odhaduje vSechny ctyfi para-
metry. V piipadé pouziti FIRB pfistupu modeluje pouze parametr PD, ostatni tfi pa-
rametry bud’ urci regulétor, nebo je odhadne banka na zéklad¢ dat od regulatora.

IRB pfistup ma tii slozky, které se musi urcit pro vSechny expozicni tiidy.
Nejprve se musi urcit prvni slozka, ktera zahrnuje vSechny rizikové komponenty.
S pomoci téchto rizikovych komponent se spocita druha slozka, RWA — funkce. Z
druhé slozky se urc¢i kapitalové pozadavky. Z obou slozek a z kapitalovych pozadav-
ki se urci treti slozka, minimalni pozadavky, ktera je, spole¢né s kapitalovymi poza-
davky, hlavnim vystupem IRB pfistupu.

Pro pouziti IRB pfistupu je zavedeno jedno pravidlo: pokud se banka rozhod-
ne pouzit IRB pfistup, musi ho pouzit na vSechna aktiva. I z tohoto pravidla existuji
vyjimky. IRB pfistup se nemusi pouzit, pokud jsou danym aktivem specializované
pujcky, ochrana banky nebo nemateridlni expozice. Pro ostatni aktiva se pfi pouziti
IRB pfistupu musi téz vytvotit tzv. roll out plan, ktery se tyka poskytovani zprav
vetejnosti. Je téz potfeba mit pro toto zvefejnéni spravné nacasovani a zdroje. Vse
musi byt schvaleno regulatorem.

IRB pfistup je zaveden ve vSech narodnich legislativach stati Evropské unie.
Pro jeho pouzivani bylo stanoveno tfileté prechodné obdobi. Dlivodem pro ustanove-
ni tohoto obdobi je potifeba uvolnéni dat z minulosti, ktera jsou nutna pro vypocet
parametrai RWA funkce. Naptiklad pro vypocet parametru LGD je tieba mit data za
poslednich sedm let apod.

1.3. IRB pfistup versus standardni pristup

Zodpovézme nyni otazku, pro¢ je vyhodné, aby banky pouzivaly IRB pfistup.
Standardni ptistup ma oproti IRB pfistupu n€kolik vyhod. Mezi zdkladni vyhody
patii jeho jednoduchost. Navic ma méné piedpokladi nez IRB pfistup, jehoz ptedpo-
klady plynou z metod pouzivanych pro modelovani jednotlivych parametrd, protoze
k tomuto modelovani zpravidla slouzi regrese (at’ uz linearni nebo né&jaky zobecnény
linearni model), kterd ma nekolik pfedpokladl, které Casto nejsou splnény. K tomu
vSemu standardni pfistup ne vzdy pfinese vyssi kapitdlovy pozadavek nez IRB pfii-
stup.

Proto je namisté otazka, v ¢em spociva vyhoda IRB pfistupu proti standard-
nimu pfistupu. Pokud bychom m¢li fici jen jeden diavod pro pouziti IRB pfistupu,
pak je to fakt, Ze banky by méli byt fizeny ekonomicky, coZ umoziuje IRB pfistup,
zatimco pfi pouziti standardniho pfistupu jsou banky z ¢asti fizeny zvenci. Tabulka 1
srovnava standardni pfistup a IRB pfistup. Z tabulky 1 plyne hlavni vyhoda IRB pfi-
stupu: banka provadi veskeré hodnoceni sama na zakladé¢ ekonomickych modeld,
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Standardni piistup IRB pfistup
e Pouze vnéjsi rating e Vnitini rating a PD
e Implikovany PD e Lze pokryt celé
dany regulatorem portfolio
e Velka ¢ast portfo- e Vnitini modelova-
Posouzeni individualniho lia neni zhodnoce- ni parametru LGD
rizika na e Rozsifené uznani
e Nelze dopocitat zaruk
LGD
e Omezené uznani
zaruk
e Jednoduché vahy e Slozitgjsi funkce
e Bez ekonomickych sjednocujici rizi-
Posouzeni rizika portfolia zékladd kove’pararvnetry,
e Na zaklad¢ neza-
vislych ekonomic-
kych modelil

Tabulka 1 — srovnani standardniho a IRB pfistupu

Numericka ilustrace (viz téz [14])

Ilustrace vychazi z dat ziskanych studii QIS3 v roce 2003, ktera sledovala
kapitalové pozadavky. Tato studie rozd€luje banky do dvou skupin: skupinu 1 tvoii
velké, diverzifikované a mezinarodné aktivni banky, skupinu 2 tvoii malé a casto
vice specializované banky. Pro skupinu 2 studie neuvadi vysledky pfi pouziti AIRB
ptistupu. Jednim z vysledka této studie bylo sledovani primérného ptinosu daného
aktiva ke zméné kapitalového pozadavku pii pouziti daného piistupu. Vysledky jsou
v tabulce 2, ve které jsou ptispévky daného portfolia k celkové zméné kapitalu v %.
Z této tabulky plyne pramérny zisk pti pouziti AIRB pfistupu.

DalSim vysledkem ze studie byly zmény v kapitalu podle jednotlivych portfo-
lii. Jejich vyjadieni v % je v tabulce 3. Z této tabulky vyplyva, Ze nejlepsiho vysled-
ku dosahl maloobchod, zatimco ¢isté jméni dopadlo nejhiife.

vvvvvv

davcich. Jejich maximélni, minimalni a primérné hodnoty uvadi tabulka 4. Z této
tabulky vyplyva, ze primérna odchylka je pomérné nizka. Tato skute¢nost miize byt
pro banku velmi vyznamna, protoZe nizka odchylka znamena ptesné vysledky.




Ptistup: Standardni FIRB AIRB
Portfolio Skupina 1 Skupina 2 Skupina 1 Skupina 2 Skupina 1
Firmy 1% ~1% —2% —4% —4%
B’edou‘” 0% 0% 2% 0% 1%

anky
Banky 2% 0% 2% -1% 0%
Maloobchod —5% -10% —9% -17% -9%
Malé a
stiedni pod- -1% —2% —2% —4% —-3%
niky
Chranéna

. 1% 0% 0% -1% 0%
aktiva
Ostatni 2% 1% 4% 3% 2%
Celkové
kreditni 0% -11% —7% —27% -13%
riziko
Operacni 10% 15% 10% 7% 11%
riziko
Celkovd 11% 3% 3% ~19% ~2%
zmena

Tabulka 2 — pfispévky daného portfolia k celkové zméné kapitalu

Ptistup: Standardni FIRB AIRB
Portfolio Skupinal | Skupina2 | Skupinal | Skupina2 | Skupinal
Firmy 1% —10% —9% —27% —14%
Z;doum ban- 19% 1% 47% 51% 28%
Banky 43% 15% 45% —5% 16%
'(\gsl'lfgr?sh"d —21% ~19% —47% —54% —50%
— hypotéky —20% —14% —56% —55% —60%
;V‘;erl;yp"tecm 2204 ~19% ~34% —27% —41%
— revolving —14% —8% —3% —33% 14%
gﬁfiﬁ;mdnl —3% —5% —14% —17% ~13%
ngeécghzovane 2% 2% neuvedeno | neuvedeno | neuvedeno
Cisté jméni 6% 8% 115% 81% 114%
ﬁ;"h"dm knl- 1004 4% 5% 4% 204
t(i:\l;;anena ak- 86% 61% 103% 62% 129%

Tabulka 3 — zmény v kapitalu v samostatnych portfoliich
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Ptistup: Standardni FIRB AIRB
Skupina 1 Skupina 2 Skupina 1 Skupina 2 Skupina 1
Minimum —15% —23% —32% —58% —36%
Maximum 84% 81% 55% 41% 46%
Pramér 11% 3% 3% —19% —2%

Tabulka 4 — celkové zmény v kapitalovych pozadavcich




2. Modelovani parametru M

V této kapitole pojedndme o modelovani parametru M. Pojednani o tomto
parametru nezapada do kontextu tohoto textu, ale parametr M je bankou modelova-
nym parametrem. Parametr M se modeluje deterministicky. Zalezi na tom, zda banka
pouziva FIRB pfistup nebo AIRB pfistup. Dle [1], pokud banka pouzije FIRB pfi-
stup, pak:

M = 2,5 roku,
pti¢emz pro repo — Operace je:
M = 6 mésici.

Nyni predpokladejme, ze aktivum, pro které pocitdme parametr M, pfinasi n
plateb stejné vyse CF. Pak mizeme pouzit AIRB pfistup a dle [1] modelovat M
podle:

n(n+1)
X tCF Yt — 32— n+1 21
- ¥R.CF  n n 2 @1

M se v tomto ptipad¢ interpretuje jako stiedni doba splatnosti aktiva. Ma platit:
lrok < M < 5let.

Tento pozadavek do znacné miry vymezuje aktiva, pro kterad lze vzorec (2.1) pouzit.
Pokud banka tento vzorec nemize pouzit, dosadi za M finalni splatnost dané¢ho akti-
va, tedy smluvné danou dobu trvani aktiva. Horni a dolni hranice pro M byva poru-
Sena na zdklad€ narodnich legislativ, které umoznuji provadét operace, které jsou
velmi kratké, napt. v fadu nékolika tydnt (napf. repo — operace, FX operace apod.).

Dalsi omezujici poZzadavek na vzorec (2.1) je pfedpoklad stejné vySe plateb
v ekvidistantnich ¢asovych okamzZicich (stejné ¢asové vzdalenych). Vzorec (2.1) tedy
nelze pouzit napiiklad pro obligace, u kterych je posledni platba jind neZ vSechny
ptedchozi (kromé kuponové platby dostane banka i nominélni hodnotu). Nelze pouZit
u produktli s pohyblivym vynosem, u kterych je velikost platby nebo splatné castky
vazéna na pohyb vnéjsiho indexu. Pouziti vzorce (2.1) je vylouceno i v pfipad¢ pro-
duktt, u kterych dochazi k platbam pouze za splnéni urcitych podminek. Banka tak
dostava platby nepravidelné. Tyto platby mohou byt navic rizné vysoké. V takovych
pfipadech se za M dosazuje finalni splatnost, ale v tom ptipad¢ neziskame primeér-
nou splatnost aktiva. Proto zobecnime vzorec (2.1).

Uvazujme n riznych ¢asovych okamzikii:
t = (tll Itn)l
Vv nich uvazujme platby penézniho toku CF:
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CF = (CFy,, ..., CFy ).
Pak

_t-CF XLt CFy
~1-CF X, CFy

(2.2)

kde
1=(1,..1),
neboli jednotkovy vektor délky n, a zapis
u-v

znamena skalarni soucin vektorti u a v. Interpretace M podle (2.2) je opét stiedni
doba splatnosti, rozdil je v tom, Ze v tomto piipadé se vyraznym zpusobem projevuji
vahy, které jsou dany vysi jednotlivych plateb.

V piipad¢, ze mame aktivum s finalni splatnosti mensi nez 5 let, ale nelze
aplikovat vzorec (2.1), miizeme pouzit vzorec (2.2). Ani jeden ze vzorct vSak nelze
pouzit pro aktivum s finalni splatnosti vétsi nez 5 let. U téchto aktiv se vyraznym
zpuisobem projevuje Uroceni. Nicmén¢ teorie financni matematiky mé instrument,
ktery ma stejnou interpretaci jako M ze vzorce (2.1) a zapocitava uroceni. Tento in-
strument se nazyva durace nebo téz sttedni doba splatnosti pfipadné primérnd doba
splatnosti. Bud’ i trokova mira. Ozna¢me D jako stfedni dobu splatnosti, ktera zavisi
na penéznim toku CF a urokové mife i. Pfi stejném oznaceni jako ve vzorci (2.2)
mame:

D(CF,i) = , 2.3
(CF.) = < 23)
=1 j
kde
_ 1
VeT1Td

se nazyva diskontni faktor. Vzorec (2.3) je zobecnénim vzorce (2.2) a Ize pouzit v
ptipadé, kdy chceme do splatnosti zapocitat irokovou miru. Pouziti vzorce (2.3) na
stejné vysoké platby v ekvidistantnich ¢asovych okamzicich je zfejmé.

Dalsi zobecnéni vzorce (2.1) plyne ze zobecnéni vzorce (2.3). Zobecnéni spo-
¢iva v predpokladu proménlivé irokové miry (je napiiklad vdzana na pohyb néjaké-
ho indexu). Bud’ tedy ik irokova mira v ¢ase k, k > 0. Pfi stejném znaceni jako vySe
ozna¢me

i= (i, i)



vektor trokovych mér v danych ¢asech. Pak:

_ 1
5 T 14 i
a
n t]
. =14 CFy (Vti)
D(CF, i) = (2.4)

j=1CFy (Vti)tj |

Pouziti vzorce (2.4) na stejné vysoké platby v ekvidistantnich ¢asovych okamzicich
je ztejmé. Nasledujici tvrzeni ukaze, ze vzorec (2.4) je opravdu zobecnénim vzor-
ce (2.1), respektive ze vzorec (2.1) je specialnim piipadem vzorce (2.4).

Tvrzeni: Vzorce (2.1), (2.2) a (2.3) jsou specialnim pfipadem vzorce (2.4). Navic
kazdy vzorec je specialnim piipadem vzorce s vys§im Cislem.

Diikaz: Je ziejmé, Ze prvni tvrzeni plyne z druhého. Pti diikazu druhého tvrzeni staci
ukazat, ze (2.1) je specialni ptipad (2.2), (2.2) je specialni ptipad (2.3) a (2.3) je spe-
cidlni pfipad (2.4). Nejprve polozme:

i, = i = Konst.
]

Pak

vtj=1+i=v=konst.

Nyni dosadime do (2.4):

n tj n t;
Zj:ltj CFt] (Vt]‘) Z]:lt] CFtJ v

4 N CF.vh
i, CFy (Vti) A

Tedy (2.3) je specialni ptipad (2.4). Nyni polozme:
t=1j CFt]_ = CF = konst.
Pak:

=1t Cth _ Yt=1 tCF
j=1 CFy, Y= CF°

Odsud (2.1) je specialnim ptipadem (2.2). Nakonec polozme:

i=0=2v=—-=12v=1k>0.
i=0>v 170 \% k=0
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Pak:

Z]n=1 t]' Cth th _ Z}Ll t]' CFti
lezl CFtJ th Zjn=1 CFt] '

Odsud (2.2) je specialnim ptipadem (2.3) a tim je tvrzeni dokazano.
Q.E.D.

Pfimym dusledkem tvrzeni je fakt, ze (2.4) je zobecnénim (2.1). Chce — li banka do
splatnosti zapocitat irokovou miru, lze pouzit vzorec (2.3) nebo (2.4), nebot” inter-
pretace u téchto dvou vzorct je stejné jako u vzorce (2.1), tedy se jedna o pramérnou

vvvvvv

Numericka ilustrace

Ilustrace ukazuje vliv uroku na splatnost aktiva. Pfedpokladejme aktivum,
které pfinasi ro¢ni piijmy velikosti 1000. Uvazujme jeho dobu trvani aktiva postupné
5, 10, 15, 20, 25 let a rizné v ¢ase konstantni tirokové miry. Tabulka 5 uvadi zavis-
lost splatnosti na délce trvani aktiva a Grokové mifte.

urok / trvani 5 let 10 let 15 let 20 let 25 let
0% 3 55 8 10,5 13
5% 2,9 5 7 8,9 10,5
10% 2,8 4,7 6,2 7,5 8,4
15% 2,7 4,3 55 6,3 6,8

Tabulka 5 — zavislost splatnosti na délce trvani a fixni Grokové mife

Prvni fadek je splatnost pocitana podle vzorce (2.1), ostatni tfadky jsou pocitané
podle vzorce (2.3). Lze si povS§imnout, Ze stfedni doba splatnosti pfi rostoucim taroku
klesa a navic velikost poklesu roste pfi rostouci délce trvani aktiva.

Druhaé ilustrace ukazuje totéz pfi nestejnych urokovych mérach generovanych
pomoci CIR procesu podle vzorce (dle [6]):

i=lta(p—i-)A+oAiq g,

pfi volbé:

a= 0,05 pu=0,03; 6 =0,025 A=1

11




a & jsou nezavislé stejn¢ rozdélené ndhodné veli¢iny s normovanym normalnim roz-
délenim (respektive jejich konkrétni realizace). Startovaci urovné jsou postupné 5%,
10%, 15%. Vysledky uvadi tabulka 6.

start / trvani 5 let 10 let 15 let 20 let 25 let
5% 2,9 52 7.4 9,6 11,8
10% 2,8 5 7,1 9,2 11,4
15% 2,7 4,8 6,8 8,7 10,8

Tabulka 6 — zavislost splatnosti na délce trvani a proménné urokové mite

Vse je spocitano podle vzorce (2.4). Stejn¢ jako vySe plati, ze stfedni doba splatnosti
klesa pfi rostoucim uroku i velikost skoki roste pfi rostouci délce trvani aktiva.
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3. Binarni logisticka regrese

V této Casti postupujeme podle [3].

3.1. Model binarni logistické regrese a jeho odhad

V této kapitole popisujeme model binarni logistické regrese (v této kapitole
nadale jen logisticka regrese), ktery slouzi k modelovani nejen parametru PD (prav-
dépodobnost selhani). Uvazujme p nezavislych proménnych. Ozna¢me:

X = (1, X1, X2, ...,Xp)T
jako vektor nezavislych proménnych. Oznacme:
n(x) =P(Y=1]Xx), (3.1
pficemz Y je ndhodna veli¢ina, kterd nabyva hodnot 0 nebo 1. Chceme modelovat
E[Y|x] = n(x),
neboli
Y=1n(x)+c¢

kde € je ndhodna veli¢ina. Zalezi na volbé m(x). Lze pouzit pfimo linearni regresi,
ale to neni nejvhodné&j$i model, protoze ndhodna veli¢ina Y nabyva pouze hodnot 0 a
1. Pokud by vysledek byl v intervalu (0; 1), pak by tento vysledek bylo mozné inter-
pretovat jako pravdépodobnost dan¢ho jevu (naptiklad selhani, splaceni uvéru), ale
pii vysledku mimo tento interval jiz neni moZna smysluplna interpretace. Oznacme:

g(X) = Bo + B1xy + Baxo+... +BpXp.

Funkce g(x) se v obecné teorii zobecnénych linearnich modeld (viz [8]) nazyva line-
arni prediktor. Dale ozna¢me:

m(X)

OddS(X) = 1_—1_[(}()

jako Sanci. Oznacme logitovou transformaci:

. T(x)
logit(x) = log[odds(x)] = log Il——n(x) ,

kde log(x) znaci ptirozeny logaritmus, a polozme
logit(x) = g(x).
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Resenim vzhledem k (x) dostaneme:

e8™)

X)) = T (3.2)

coz je vztah pouzivany vV modelu logistické regrese. Logit je linkova funkce pouziva-
na v teorii zobecnénych linearnich modelt (viz [8]).

Nejdulezitéjsi je odhad modelu. Uvazujme vybér n nezavislych pozorovani
(x;,v1),i=1;2;...;n,n > p,

pticemz hodnoty y4, V5, ..., ¥n s nazyvaji odpovédi nebo odezvy a

X; = (1,Xil, Xi2, ...,Xip)T

Chceme odhadnout vektor koeficientu

B = (Bo,B1 -Bp) -

K tomuto odhadu pouzijeme metodu maximalni vérohodnosti. Ze vzorce (3.1) ziej-
me plyne

1-n(x)=P(Y=0]|x).

Tedy, pro ta pozorovani, kde y; = 1, je pfispévek k vérohodnostni funkci n(X;) a pro
pozorovani, kde y;j = 0, je prispévek k vérohodnostni funkci 1 — m(X;), kde m(X;) je
hodnota 7(X) spocitana v bod¢ x;. Tedy ptispévek i — tého pozorovani do vérohod-
nostni funkce je

(x;)Yi[1 — m(xp)]

Z nezavislosti pozorovani dostavame vérohodnostni funkci

n

1) = | [reeoniit - mexp1 2,

i=1

Princip metody maximalni vérohodnosti spo¢iva v nalezeni maxima vérohodnostni
funkce. K tomu je nutné vérohodnostni funkci derivovat podle vSech prvkl vektoru
B . Matematicky jednodussi je hledani maxima logaritmické vérohodnostni funkce:

L(B) = logll(B)] = Y (i logm(x)] + (1 — y) log[1 - n(x)]}

Z monotonie logaritmu plyne, Ze nalezené maximum logaritmické vérohodnostni
funkce je stejné jako hledané maximum vérohodnostni funkce. Pro jednoduchost
zapisu uvazujeme:
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g(xi) = Bo + BiXi1 + BoXiz+... +BpXip = BTXi-
Pted derivovanim zjednoduSime logaritmickou vérohodnostni funkci. Zjevné plati:

eﬁTxi _ 1 + eBTxi — eBTxi 1

1-m(x)=1- = = :
() 1+ ef™i 1+ ef™i 1+ ef™i

Z vlastnosti logaritmu plyne:

BTx;

log[n(x;)] = log [m

] = logeP ™ —log(1 + eP'%i) = BTx; — log(1 + ef™x)
a

1 Ty Ty
log[1 — n(x;)] = log [m] =log1 —log(1+eP %) = —log(1 + ef %),

Odsud plyne:

L(B) = Z{yi[BTxi — log(l + eGTXi)] +(1- yi)[— log(l + eGTXi)]} =
i=1
- Z{YiBTXi —yilog(1 + eBTXi) —log(1+ eBTXi) +y;log(1 + eBTXi)} =
i=1

n
= Z{yi(Bo + ByXip + BaXiz+... +BpXip) — log(1 + ePotPuin+Baxizt-+Bpxip)}
i=1

Derivovanim posledniho vyrazu podle v§ech prvka vektoru § dostaneme:

OL(B) _ = ePBot+B1Xi1+BaXiz++BpXip B <
= Yi— = ) [yi —nxy)],
i=1 i=1

660 1+ e50+51Xi1+32Xi2+---+BpXip

n

oL(B) n aBo+B1xi1+B2Xiz +.+BpXip |
aBj - Z YiXij = 1 + eBo+Bixii+B2Xiz+..+BpXip Xjj| = Z Xij ly; — m(x;)],j # 0.

PoloZime derivace rovny nule a dostaneme vérohodnostni rovnice:

n

DIy =)l = 0

i=1

15



n

ZXH lyi —n(x;)] =0,j=1; 2;...; p.

i=1

Resenim této soustavy dostaneme hledany odhad. ReSeni této soustavy dostdvame
pomoci statistickych softwart. Ozna¢me B jako feSeni vérohodnostnich rovnic. Po-
tom vyrovnané hodnoty, nebo téz odpovédi, popiipadé piedpovédi, pro model logis-
tické regrese jsou hodnoty spo¢itané dle vzorce (3.2) pii pouziti B a X, oznaéme ten-
to odhad jako T(x,).

Dalsi ¢asti odhadu je odhad standardni chyby odhadu, ktera se posléze pouzi-
va ke stanoveni intervalu spolehlivosti, ozna¢me ji jako SE. Odhad SE vychazi
Z teorie maximalné vérohodnych odhadt. Tato teorie je zalozena na vypoctu druhych
parcialnich derivaci logaritmické vérohodnostni funkce:

TP - Zn: X; [_ (1 +ePx) ef iy — P e Xii] i X2 (=Def™
= %

EJB]-Z i=1 (1+ eBTXi)Z i=1 ’ (1+ eBTXi)Z
n 1 n
= —inzj n(xi)m =— ZXIZJ nx)[1—-nx)],j=1; 2;..; p
i=1 i=1

a

92L(B) zn: [ (1 + eBTXi) eBxi Xil — eB™xi gBxi Xi]]
=1

oB; 0B - (1+ eBTXi)Z
. (=1)ef™ Y .
= z XjjXj| —————— == _injxil nx)[1-nx)], jl=1; 2;...; pj#1L
i=1 (1 + ef X‘) i=1
pficemz
Xio = 1, Vi.

Ozna¢me I(p) matici o rozmérech (p+1) x (p+1), ktera obsahuje zaporné€ vzaté druhé
parcidlni derivace logaritmické v€rohodnostni funkce. Tato matice se nazyva sledo-
vaci informaéni matice. Z matice I(p) dostaneme rozptylovou matici f:

Var(B) = I(B)™".

V odhadu rozptylové matice pouzijeme pouze diagonalni prvky, tedy odhady rozpty-
lu jednotlivych prvka B, a ziskame odhad standardni chyby odhadu:

SE(R)) = [var(B,)] "2 vi. (33)

Pro odhad rozptylové matice se pouzije odhad I(B):
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kde
1 X411 X2 X1p
X _ 1 XZ::l XZZ X2p
1 Xn1  Xx2 Xnp
a
| 0 T, (1 —1ty) |
V = I : H I;
l 0 ﬁn—1 (1 - ﬁn—1) 0 J
0 T, (1—7,)
kde
ﬁi = T[(Xl)'

Soucasti odhadu je intervalovy odhad (neboli interval spolehlivosti) pro dané
X . Mame — li dané X, pak intervalovy odhad pro danou pravdépodobnost m(X) poda
lepsi informaci nez jedno ¢islo, které nemusi byt zcela ptesné. Intervalovy odhad
probiha v nékolika krocich. Nejprve se odhadne standardni chyba odhadu B; podle
(3.3). Odsud dostavame intervalovy odhad pro koeficienty

B+ 2,4 SE(B;). Vi,

kde z, je a — kvantil normovaného normalniho rozdéleni. Déle je nutné sestavit inter-
valovy odhad pro funkci g(x). Ten sestavime dle:

B £z, ¢ SE[g()], (3.4)

pri¢emz SE[g(x)] je odmocnina z rozptylu:

p p

p
arfgeol = ) < var(B)+ ) > 2x % ov(By B,
) j+1

kde je tfeba dodefinovat

Intervalovy odhad m(X) pak dostaneme dosazenim (3.4) do (3.2):
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8z, _a SE[RX)
e 2

209%7,

_a SE[gX)]
2
Diilezita je téz interpretace odhadnutych parametri. Zakladni interpretace je
zména odhadnutych ptedpoveédi pii zméne dané proménné. Jind mozna interpretace
vychazi z modelu pouze s konstantnim ¢lenem a jednou proménnou. Spocitime m(x)
ve dvou bodech x; # x,. Dale poc¢itame v obou bodech $ance:

(%)
dd —— Y7 aBotBixg
odds(x;) e e
a
m(xz)
dd =— 2 _ aBotBixz
odds(x,) T n() e
Spocitame pomér obou Sanci:
Bo+B1x
odds(x,) _efo™™* oBaxs)

odds(x,)  eBotBix:
Zlogaritmujeme pravou i levou stranu a dostaneme

odds(x;)\
g(m) = B1 (%1 — X2).

Odsud Ize vysledny odhad téZ interpretovat.

3.2. Testy vyznamnosti modelu

V této kapitole kratce pojedndme o testech vyznamnosti dané proménné. O
testovani vyznamnosti samotného modelu pojedname v kapitole 3.4. Zde chceme
zjistit, zda je i — ta proménna vyznamna ¢i nikoli, tedy testujeme nulovou hypotézu
Bi = O proti alternativé, kterd tvrdi, Ze tomu tak neni. Pfi testovani vyznamnosti dané
proménné nejprve sestavime saturovany model. Tento model sestavime pouZzitim
takového poctu proménnych jako je pocet pozorovani. Pak spocitame vérohodnostni
funkce naseho modelu a saturovaného modelu a dosadime do nésledujiciho vzorce:

(vérohodnost odhadnutého modelu)

D=-21 :
8 (vérohodnost saturovaného modelu)

Proménnou D spocitame se zkoumanou proménnou a bez ni a spocitame:

G = D(model bez proménné) — D(model s proménnou).
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V piipad¢ logistické regrese plati:

(vérohodnost modelu bez proménné)]

G=-21 =
°8 (vérohodnost modelu s proménnou)

= —2 [log(vérohodnost modelu bez proménné)

— log(vérohodnost modelu s proménnou)] =

= —2 [(logaritmicka vérohodnost modelu bez proménné)
— (logaritmicka vérohodnost modelu s proménnou)].

O veli¢iné G lze ukazat, ze ma chi — kvadrat rozd¢€leni o jednom stupni volnosti. Od-
sud spocitame p — hodnotu testu

p — hodnota = P[Y > G],kde Y~x?(1).

Tento test se nazyva test pomérem vérohodnosti. V piipadé mnohorozmérného testo-
vani, kde testujeme, zda jsou vSechny koeficienty nulové, probiha test stejné s vy-
jimkou poctu stupiili volnosti, ktery je v tomto piipad€ roven p.

Dalsi moznosti je provedeni Waldova testu. V ptipadé Waldova testu spoci-
tame pro j — tou proménnou Waldovu statistiku

Pak spocitame p — hodnotu pomoci
p — hodnota = P[|Y| > W;], kde Y~N(0; 1).
V ptipadé¢ vicerozmérného testovani spocitame statistiku
W = BT(XTVX)B,

kterd ma v tomto piipadé chi — kvadrat rozdéleni o p+1 stupnich volnosti. Ve vice-
rozmérném pripadé opét testujeme, zda je vSech p+1 koeficientd nulovych.

Déle je mozné provést skorovy test. V ramci tohoto testu spocitame skorovou
statistiku pro j — tou proménnou

Yic1 X (i — ¥)

ST = .
\/3_’ (1= X, (x; - ij)z

P — hodnota pak je
p — hodnota = P[|Y| > ST], kde Y~N(0; 1).

Vicerozmérny skorovy test zavisi na derivacich L(p) podle g . Vypocet tohoto testu
pak probiha stejné jako v pfipad€ vicerozmérného Waldova testu.
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3.3. Algoritmus Stepwise pro vybér proménnych

Castou situaci v praxi je velky podet proménnych. V mnoha piipadech se sta-
va:

B; < 107°, pro n&jaké j € {1, ..., p}.

To vsak znamena, ze tento koeficient a pfislusna proménna mohou byt z modelu vy-
fazeny. Tato situace vSak otvird otdzku, zda by nebylo lepsi takové proménné pie-
dem z modelu vyfadit a pti odhadovani modelu je viibec neuvazovat. Je tedy vhodné
mit postup pro vybér proménnych, které budou zatazeny do modelu. K tomu existuje
mnoho algoritmli, ndvodii a postupli. Pojedndme pouze o rekurzivnim algoritmu
stepwise, ve kterém se stfidd doptedny vybér a zpétna eliminace proménnych. Tento
algoritmus je ¢asto pouzivan pro linearni regresi a vétSina statistickych programii ma
tento algoritmus pro linearni regresi zabudovan. Mnoho programti ma tento algorit-
mus zabudovany i pro logistickou regresi.

Algoritmus Stepwise 1ze shrnout do n€kolika kroki:

KROK (0): V tomto kroku se vybere prvni proménna. Uvazujme p nezavis-
lych proménnych. Pro zacatek predpokladejme, ze vSechny maji sviyj vliv. Krok (0)
zacina odhadem modelu, ktery obsahuje pouze konstantni ¢len o, a jeho logaritmic-
ké vérohodnosti spocitané dosazenim odhadu do logaritmické vérohodnostni funkce.
Ozna¢me tuto vérohodnost jako Ly. Dale se pro kazdou proménnou zvlast odhadne
model a jeho logaritmickd vérohodnost. Pro proménnou X; ozna¢me danou logarit-

. y . 0 . . . Y y
mickou vérohodnost jako Lg ), kde j znamend, Ze dani proménna byla zafazena do

modelu a (0) znaci, o jaky krok se jedna. Tato notace bude v popisu algoritmu pouzi-
vana i nadale.

Po odhadnuti modelt a jejich logaritmickych vérohodnosti se provadi modifi-
kace testu pomérem veérohodnosti. Pro potieby testu uvaZzujme ndhodnou veli¢inu A,
pro kterou plati:

A~ x*(v).
O hodnotéch pro v pojedname dale. Oznacme

6 = -2 (L, —L{).

Tuto hodnotu tedy spoc¢itdme pro kazdou proménnou a pro kazdou proménnou spoci-
tame jeji p — hodnotu:

p” =P(A>G"), (3.5)

pii¢emz v =k — 1, pokud X; je kategoridlni proménna s K kategoriemi, a v =1, pokud
je dana proménna spojita. Na zakladé tohoto testu vybereme proménnou, kterou fi-
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naln¢ zafadime do modelu. Oznacime — li tuto promé&nnou jako Xe,, pak pro jeji p —
hodnotu musi platit

pty = min (p”)

Zvolme

pe € (0; 1).

O doporucenich pro tuto volbu pojedname pozd¢ji. Pak nami vybranou proménnou
zafadime do modelu, pokud

0
P& < pe.

Algoritmus tak pokracuje k dalsimu kroku. V opa¢ném piipad¢ Zadnou proménnou
nezafadime a algoritmus kon¢i. Zde je nutné upozornit, ze p — hodnota v tomto algo-
ritmu neni p — hodnota znama z teorie testovani hypotéz.

KROK (1): V tomto kroku odhadneme model pro proménnou X, a spo¢itime

jeho logaritmickou vérohodnost Lgll). Dale zkusime ptidat kazdou ze zbyvajicich
proménnych do modelu. Tedy model bude obsahovat proménné X, a X;,j # €;. Pro
.. Provedeme modifikaci

vSechny modely spoc¢itame logaritmickou ve€rohodnost L ;.

testu pomérem vérohodnosti, ve kterém

GV = -2 (L — Ley)

€1)

1
ap®

Xe, Jako proménnou, pro kterou plati

je prislusna p — hodnota spocitana dle (3.5) pfi sou¢asném oznaceni. Ozna¢me

pe; = min (p}").

Pokud

1
p((-zz) < PEs

pak proménnou X, piidame do modelu a pokraCujeme k dalSimu kroku. Jinak algo-

ritmus kon¢i.

KROK (2): Krok (2) za¢ina odhadem modelu pro proménné X, a X,. Mohlo
se stat, Ze pfidanim proménné X, doSlo ke ztrat¢ vyznamnosti proménn€ X, . Proto
provedeme zpétnou eliminaci proménnych. Pro na§ model spocitame logaritmickou
vérohodnost L(é)ez. Dale zkusime kazdou proménnou x,, vyfadit z modelu, odhad-
nout model bez ni a spocitat jeho logaritmickou vérohodnost L(_Zgj. Opét provedeme

modifikaci testu pomérem veérohodnosti, ve kterém

21



62 =-2 (12 -12,)

€1€2

a p(_ze)]. je pfislu$na p — hodnota, vSe pro j = 1; 2. Ozna¢me X, promé&nnou, pro kterou

je
2 2 2
pgz) = max(p(_e)l, p(_e)z).

Nyni zvolime

pr € (0; 1).

O doporucenich pro tuto volbu pojedname pozdé€ji. Pak proménnou X, vyfadime
z modelu, pokud
2
pf‘z) > Prs

V opa¢ném piipad¢ proménnou ponechame v modelu. V obou piipadech pokracuje-
me dale.

Nasleduje dopiedny vybér proménnych. Tato faze probihd stejné jako
KROK (1), tedy priddnim kazdé proménné zvlast, odhadem modelu a vypoctem jeho
logaritmické vérohodnosti, provedenim modifikace testu pomérem vérohodnosti a
vybranim jedné proménné. Dale pouZzijeme totéz kritérium pro rozhodnuti, zda danou
proménnou ptidame ¢i nikoli. Pokud danou proménnou ptiddme, pak algoritmus po-
kracuje k dalsimu kroku, jinak kon¢i.

KROK (3): Postup v tomto kroku je stejny jako v pfedchozim kroku. Tedy
nejprve odhadneme model, pak provedeme zpétnou eliminaci a dopfedny vybér pro-

ménnych. Algoritmus takto probihd, dokud nebudou splnény podminky posledniho
kroku.

KROK (S): Tento krok nastava ve dvou ptipadech:

a) vSechny proménné jsme zatadili do modelu
b) vSechny proménné v modelu maji p — hodnotu pro vyfazeni mensi nez py a
proménné, které nejsou zarazené do modelu, maji p — hodnotu vétsi nez pg.

Model v tom piipadé obsahuje proménné, které jsou dulezité s ohledem na kritéria
Pr @ pg- TYto proménné mohou (nemusi) byt zahrnuty v cilovém modelu. Pii pouziti
jakychkoli hodnot pg a pg je vhodné zkontrolovat vybér proménnych na zakladé
statistického testu, protoZe pg neni p — hodnota pouZzivana pfi testovani hypotéz.
Existuji dvé metody, jak dany test provést. Uvazujme Q + 1 vybranych proménnych
véetné konstantniho ¢lenu. Vezméme mnoZzinu vSech vybranych proménnych, ve
které budou vSechny proménné sefazené tak, jak jsme je ptiddvali do modelu.
Ozna¢me Lq,q = 1, ..., Q, jako logaritmickou vérohodnost modelu s q proménnymi.

Dale zvolme hladinu a, nej¢astéji se voli a = 0,05.
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Prvni metoda porovnava dva ,,sousedni modely. Pfedpokladejme, Ze jsme do
modelu pfidali q proménnych vcetné konstantniho ¢lenu. Polozme:

Gq =2 (Lg— Lq-1).
Pokud
P(A>Gy) <,

pak q = q + 1 a pokracujeme k dalsi proménné, jinak kon¢ime a v modelu pouzije-
me pouze q proménnych, pfi¢emz:

A~ x2(1).

Druha metoda je pouze alternativou prvni metody. Polozme

q=0
a
Gq = 2 (Lgt1 — Lg)-
Pokud
P(B > Ggy) < «,
kde

B~x*(Q+1-q),

pak q = q + 1 a pokracujeme k dalsi proménné, jinak kon¢ime se stejnym zavérem
jako v ptipadé¢ prvni metody.

Tento algoritmus pfinasi dva problémy. Prvnim problémem je velka pocetni
narocnost. V ptipadé velkého po¢tu proménnych a velkého mnozstvi dat mize tento
vybér trvat nékolik minut 1 hodin, v extrémnim piipad€ dnt. Jest€ déle pak vybér trva
Vv pfipadé, kdy tento algoritmus neni v daném softwaru zabudovany, protoze v tom
ptipadé trva vybér proménnych cca tyden. Druhym problémem je volba pr a pg.
Tato volba je zcela subjektivni. Velmi striktni volba je

PE = 0,05

Tato volba v§ak muze z modelu z modelu vyfadit proménné, které jsou dilezité. Nej-
Castéji se doporucuje zvolit

pg € (0,15;0,2).
Chceme — i vybrat velké mnozstvi proménnych, pak mizeme zvolit i

pg = 0,25.
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Tato volba se vSak nepouziva ¢asto. Druhou otazkou je volba pg. Chceme — li vybrat
velké mnozstvi proménnych, respektive vyloucit jich co nejméné, pak volime

Pr = 0,9
Mnohem lepsi je vSak propojit volbu pg S volbou pg. Doporucuje se volit:
Pr € (pg + 0,05; pg + 0,1).

Tedy napiiklad pokud zvolime pg = 0,15, pak je vhodné zvolit pg = 0,2 a podobné.

3.4. Verifikace modelu

Testy dobré shody

Testy dobré shody pro model logistické regrese sestavili Hosmer a Lemeshow
v roce 1980 (viz téz [4]). Model testuje nulovou hypotézu, ktera tvrdi, ze model po-
pisuje data, proti opa¢né alternativé. Pii tomto testuje nejprve nutné vzit predpoveédi
modelu 1(x,) a sefadit je podle velikosti od nejmensi po nejvétsi. Takto sefazené
predpovédi se pak rovnomérné rozd€li do K skupin, tedy v prvni skupiné bude nej-

menSich %% m(x,), ve druhé skupiné bude dalsich %% m(x,), takto pokra¢ujeme
e , . T B Y.
v rozdélovani déale a v posledni skupiné bude nejvétsich E% n(x,). Je ziejmé, Ze

vzhledem Kk poctu pozorovani bude kazdé skuping jiny pocet odpovédi (bude se lisit
o jednicku).

Ozna¢me C; jako skupinu index@i i v j — t€ skupin€. Bud’ o; pocet jednitko-

Oj = Zyl

IEC]'

vych odpovédi v Cj, tedy

Dale ozna¢me n]f jako pocet indexti ve skupin¢ C; a T jako primér odhadnutych
pravdépodobnosti ve skupiné C;. Potom Hosmer — Lemeshowova statistika je

(3.6)

Cim je C mensi, tim je dany model lepsi a vyznamnéjsi. Lze ukazat, ze
C~x%(K—-2).

Hodnota C se pak porovnava s (1 — o) — kvantilem daného rozd¢€leni, pficemz obvyk-
le byva:
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o = 0,05.

Pokud je C mensi nez prislusny kvantil, pak odhad modelu povazujeme za dobry,
respektive nezamitame nulovou hypotézu, jinak jej nepovazujeme za dobry. P — hod-
nota testu je

p=1-F(),
kde F je distribu¢ni funkce piislusného chi — kvadrat rozdéleni. Tedy, pokud
p>q
pak fikame, ze odhad modelu je dobry, a pokud
p<q,
pak odhad modelu prohlasime za Spatny.
Parametr K vzdy volime, nejcasté&jsi volba je
K =10,
ale pti velkém mnozstvi dat jsou pfipustné i jiné volby, naptiklad
K = 100.

Pokud model prohldsime za Spatny pii rozdé€leni na deset skupin, mizeme provést
déleni na vice skupin. Pokud pfi rozd€leni na vice skupin zjistime, Ze model je dobry,
pak jej miizeme povazovat za dobry. Volba

K> 100

Se nepouziva.

McFaddenuv koeficient determinace

McFaddentv koeficient determinace je definovan jako:

RZ=1- b
Lo
kde L, je logaritmick4 vérohodnost testovaného modelu a Ly je logaritmicka véro-
hodnost modelu pouze s konstantnim ¢lenem. Cim je R? blize jedné, tim je model
lepsi.
R? v praxi pouzivame k porovnavani dvou modeld. Uvazujme modely M1 a
M2 s logaritmickymi vérohodnostmi L, a L, , a McFaddenovymi koeficienty deter-
minace R% a R3. Zjevnég plati, Ze lepsi model méa vyssi logaritmickou vérohodnost.
Pokud je model M1 lepsi, pak
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p, > L

P2*
atedy

R? > R2.
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4. Diverzifikaéni schopnosti modelu

V této Casti vyuzivame informaci z [3].

Diverzifikacni schopnosti modelu rozumime schopnost modelu rozpoznat
dobré a Spatné klienty. M&jme tedy pozorovani y;,i = 1; ...; n, a jim piisluSné skore,
respektive odpovédi daného modelu, s;,i = 1;...;n, Vv modelu logistické regrese se

naptiklad miZe jednat o (x,). Uvazujme dvojice
{yi si}

a sefad'me je vzestupné podle s;, nebot’ zjevné plati, ze ¢im vétsi s;, tim spise y; = 1,
pficemz y; = 1 znamen4, Ze dany klient nesplatil. Ozna¢me

o sw}
jako sefazené dvojice. Pro idedlni model by zjevné existovalo k < n takové, ze
yi = 0,proi <Kk,
ya = 1,proi> k.

Takovy model je idealni, ale v praxi nerealny. Diverzifika¢ni vlastnosti modelu hod-
noti, jak je dany model blizky ide4dlnimu modelu.

Pro potieby vypoctli oznac¢me

jako pocet klientl, ktefi nesplatili a
G=n-B

jako pocet klientl, kteti splatili. Dale ozna¢me distribu¢ni funkce B a G jako

n
1
Fg(s) = Ez 1[siSS,yi=1]'
i=1

n
1
Fo(s) = EZ 1s,<s,y;=01
i=1

kde

je indikator jevu A.
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Klasifika¢ni tabulky, ROC krivka

Intuitivni zptisob, jak shromazdit vysledky odhadnutého modelu, je pomoci
klasifika¢nich tabulek. Tato tabulka vznikne srovnanim vystupni proménné y a od-
hadnuté hodnoty, kterd vychazi z odhadu pravdépodobnosti pomoci odhadnutého
modelu logistické regrese. K sestaveni této odhadnuté hodnoty je nutné zvolit uzlovy
bod ¢ a porovnat odhadnuté pravdépodobnosti s ¢ . Pokud je odhadnuta pravdépo-
dobnost v¢tsi nez ¢, pak je odhadnuta hodnota rovna 1, jinak je nulova. Ptiklad klasi-
fikacni tabulky znazoriiuje tabulka 7.

Odhadnuta hodno- Pozorovani

ta 1 0 Celkem
1 A1 Ayy 01

0 Ao Ao Oq
Celkem P Py S

Tabulka 7 — ptiklad klasifika¢ni tabulky

Z této tabulky spocitame citlivost a specifi¢nost podle

All
citlivost = —,
P.

1

A
specificnost = 0

Po
Na zékladé citlivosti, specificnosti a celé klasifika¢ni tabulky jiZ miZeme subjektivné
posoudit kvalitu odhadu. Problém je ve volbé uzlového bodu c . Nejéastéji se dopo-

rucuje volba
c=0,5,
ale je mozné volit ¢ 1 jinak.

Dalsi moznost, jak posoudit kvalitu modelu, je pomoci plochy pod ROC kiiv-
kou. K sestaveni ROC kiivky se pouzivaji klasifikacni tabulky. Pti sestavovani klasi-
fika¢ni tabulky se voli rizné uzlové body c, na jejichz zakladé se sestavi klasifikacni
tabulka a spocité se citlivost a specifi¢nost. TéZ se spocita polozka

w = 1 — specifi¢nost.

Odsud se sestroji ROC kiivka jako graf citlivosti v zavislosti na w, ptiklad ROC
ktivky ve srovnani S pfimkou naivniho modelu je na obr. 1, pfi¢emz na vodorovné
ose jsou hodnoty specifi¢nosti a na svislé ose jsou hodnoty citlivosti. Po sestrojeni
ROC kiivky se spocitd plocha pod jejim grafem. Pokud je tato plocha mensi nebo
rovna 0,5, pak odhadnuty model odpovida naivnimu modelu. Pokud je tato plocha

28




alesponl 0,7, pak jiz lze povazovat odhadnuty model za kvalitni a takovy model lze
pouzivat. Pokud je tato plocha alespon 0,8, pak mame témét perfektni model. Pokud
je tato plocha alespon 0,9, pak je na§ model mimotadné vynikajici. Posledni moznost
je vSak v praxi nerealna.

1

P gt g gty Qi ) gy

1

oJlll]llIlIllIlll]flTl

Obr. 1 — ptiklad ROC kiivky

Pti sestavovani klasifikacnich tabulek pro ROC kiivku je nutné zvolit nékolik
uzlovych bodu ¢ . Pocet a rozmezi pro volbu uzlovych bodu je velmi subjektivni za-
lezitost. Nejlepsi moznost je zacit s volbou na hodnoté 0,05 a pak hodnotu postupné
zvySovat, dokud specificnost neni rovna jedné. Velikost skokt je subjektivni volba,
obcas se voli 0,05.

Spocitat plochu pod ROC kiivkou nemusi byt vzdy jednoduché. Proto je
vhodné podivat se Vv jiném sméru na pojem plocha pod ROC kiivkou. Ozna¢me n,
jako pocet pozorovani, pro kterd je y = 1, a ny jako pocet pozorovani, pro ktera je
y = 0. Pak vytvofme n; X ny dvojic tak, Ze ke kazdému pozorovani s y = 1 pfidame
vSechna pozorovani s y = 0. Pro téchto n; X ny dvojic spoc¢itame relativni ¢etnost
ptipadl, kdy pozorovani s y = 1 ma vétsi odhadnutou pravdépodobnost nez pozoro-
vani s y = 0. Tuto relativni ¢etnost miizeme povazovat za plochu pod ROC kiivkou.
Interpretace ROC kiivky, citlivosti a specificnosti je uvedena na konkrétnim nume-
rickém piikladu v kapitole 5.3.

Zrcadlova ROC ktivka spociva ve vyuziti {y(i), s(i)}. V yg) je Vtom piipadé
nutné spocitat nuly a jedni¢ky. V grafu se pak vyznaci interval (0; 1) na svislé i vo-
dorovné ose. Necht’ n, je pocet pozorovani, pro ktera y = 1, a ny je pocet pozorova-
ni, pro ktera y = 0. Pak interval (0; 1) na vodorovné ose rozdélime na n, stejnych
dilti a na svislé ose jej rozdélime na n, stejnych dilt. Pak jiz zrcadlovou ROC kiivku
zakreslujeme podle:
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— pokud je yy = 0, pak v nasledujicim dilku postupujeme vodorovné,
— pokud je yy = 1, pak v nasledujicim dilku postupujeme svisle,
— zalatek je v bod¢ (0;0).

Takto sestavena zrcadlova ROC kiivka je zrcadlové obracena ROC kiivka podle osy
prvniho kvadrantu. Plocha pod takto sestavenou zrcadlovou ROC kiivkou je mala.
Lze ji spocitat jako dopln€k plochy pod ROC kiivkou do jedné. Sestavovani zrcadlo-
vé ROC ktivky ilustruje nasledujici ptiklad.

Priklad

Ptedpokléddejme, ze médme sedm klientl, z nichZ tii selhali, tj. nesplatili avér,
a ostatni uver splatili. To znamena, Ze rozdélime jednotkovy Ctverec na dvandact ¢asti
tak, jak je to zndzornéno carkované na obr. 2.
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Obr. 2 — sestavovani zrcadlové ROC kiivky

Ptedpokladejme, ze médme model, ktery nam spocita skore pro vSechny klienty tak,
ze po setfazeni od nejmensiho po nejvetsi budeme mit sefazena pozorovani takto:

(0;0;1;0;1;0; 1).

Pfi sestavovani grafu zrcadlové ROC kiivky za¢neme v bodé (0;0), pak dvakrat
provedeme posun doprava, pak jednou nahoru, jednou doprava, jednou nahoru, jed-
nou doprava a nakonec jednou nahoru.
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Plocha pod zrcadlovou ROC kiivkou se pak spocita podle obdélnikd pod je-
jim grafem. Jednotkovy Ctverec jsme rozdélili na dvanact stejné velkych ¢asti, to

znamena, ze kazda ¢ast ma obsah 1—12 Pod zrcadlovou ROC ktivkou jsou tii obdélniky

a tedy plocha pod zrcadlovou ROC kiivkou je % Takovy postup pro pocitani plochy

pod zrcadlovou ROC kiivkou lze téz uplatnit, ale pii velkém mnozstvi dat jiz neni
tak snadny.

L]

Giniho koeficient
Giniho koeficient (ozn. GINI) je definovan nasledovné:
GINI =1 -2 - AUC,

kde AUC je plocha pod zrcadlovou ROC kiivkou. Z

AUC € (0; 1)
plyne
GINI € (—1;1).
Plati, Ze
GINI =1

znaci dokonale spravnou diverzifikaci,
GINI = -1
znaci dokonale chybnou diverzifikaci a
GINI=0

znadi neutralni diverzifikaci. Cim je GINI blize 1, tim je model lepsi. Nicméné nee-
xistuje hranice pro urceni, zda je GINI maly nebo velky. Typické hodnoty Giniho
koeficientu pro realné v praxi pouZitelné modely se pohybuji v rozmezi

0,5 <GINI< 1.

Na pocitani Giniho koeficientu existuje jednoduchy navod. Bud’ R; potadi
S@i)- OznaCme

n
i=1
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Dale ozna¢me

B
Smin = E(B + 1)

G+1)+n
_( ) 5

max — 2
jako minimalni a maximalni hodnoty, kterych mize nabyvat S. Pak plati:

S—S, .
GINI=2—21 4

Smax - Smin

Kolmogorovova — Smirnovova statistika

Kolmogorovova — Smirnovova statistika (K — S) je definovana jako
K =8 = max(|Fg(s) — Fg(s)D.
seR

Pro vypocet této statistiky se pouziva ROC kiivka. Uvazujme te¢nu k zrcadlové ROC
ktivce, ktera je rovnobézna s osou prvniho kvadrantu (neboli s pfimkou naivniho
modelu) a oznaéme V jako vzdalenost této teény od piimky naivniho modelu. Pak
plati:

K-—S=v2-V,
Pro vypocet se pouziva asymptoticky vztah:

V2
K-S~ —- GINL

Tento asymptoticky vztah plati, pokud ma zrcadlova ROC ktivka hladky priabéh. Pro
vétsinu modelti je ROC kiivky dostate¢né hladkou kiivkou, a tedy pro né tento
asymptoticky vztah plati.

C — statistika

C — statistika je pravdépodobnost, Ze ndhodné vybrany Spatny klient ma vétsi
skore nez nahodné vybrany dobry klient. Pro vypocet C — statistiky (nadale CS) se
pouziva vztah:

GINI=2CS - 1.

32



5. Parametr PD
5.1. Pozadavky kladen¢ na parametr PD

V této Casti postupujeme podle [1].

Hodnotici systém ma nékolik dimenzi. V ptipad¢ korporatniho portfolia ma
dv¢ dimenze (PD a LGD). Je zde nutna strategie na provadéni klasifikace. Jsou — li
dve expozice u jednoho dluznika, pak se hodnoti stejné. U retailového portfolia musi
byt expozice rozdélené do homogennich pooll, které sdili rizikové charakteristiky.
V kazdém poolu je nutné odhadnout parametr PD (i LGD a EAD). Pocet pooll a
expozic v kazdém poolu musi byt dostateény k tomu, aby vysledky mély smysl. Musi
byt jasna a ucelena definice na rozdeleni expozic do hodnotici stupnice. Je tedy nutna
stalost napfi¢ odvétvimi, obory a zemépisnymi polohami a tfeti strana by méla byt
schopna dany proces zopakovat. Banky by mély propojit vSechny dostupné informa-
ce. Parametr PD se stanovuje na jeden rok, hodnoceni v§ak probiha v del§im horizon-
tu.

Pouziti modelti ma nékolik pozadavki. V prvé fadé se maji pouzit jako pri-
marni vstup na hodnoceni. Nesmi vSak slouzit jen jako pomucka, protoze pak by-
chom pouzili jen ¢ast dostupnych informaci. Déle je nutny lidsky dohled na pouziva-
ni modelt. Banky musi ukdzat silu modelu a musi mit mechanismy na kontrolu kva-
lity vstupti. Rovnéz musi ukézat, ze pouzitd data dostatecné reprezentuji dluzniky.
Lidsky usudek zacleniuje ¢asti, které model nebere v potaz. Je téz nutné neustale sle-
dovat, potvrzovat a hodnotit vlastnosti modelu.

Je téZ nutné zadefinovat pojem selhani. Selhani se vétsinou definuje takto:

Definice: Selhani nastava, kdyz se dana platba zpozdi o vice nez 90 dnt a zbyvajici
dluh klienta je vétsi nez 10 EUR, nebo i dfive za piedpokladu, Ze je Splaceni neprav-
dépodobné.

Tato definice muze byt v praxi odlisna. Pouziva — li banka externi data, musi téz znat
definici selhani pouZzitou pfi sbéru dat (data zpravidla udavaji, zda k selhani doslo,
ale neudavaji divod selhani). Selhani lze zpravidla poznat diive, nez dojde
Kk naplnéni vyse uvedené definice a to podle riznych kritérii, napt. zaopatieni dluzni-
ka, indikace bankrotu dluznika apod.

I sdm parametr PD musi spliiovat nékolik pozadavkl. Piedné musi byt pri-
mérem jednoletych mér selhani a tento pramér musi byt dlouhodoby. Vyjimkou
Z tohoto pravidla je PD pro retailové portfolio. Pii splnéni pfedpokladu srovnatelnos-
ti dat se povoluje sdileni parametru PD. Odhad parametru PD se musi zakladat na
praktickych zkuSenostech. Ekonomické situace v dobé sbéru dat musi byt vzata
Vv potaz. Obvykle se zahrnuje rozdil v chyb€ odhadu. Posledni poZadavek nemusi byt
nutné splnén. Ze vSech téchto pozadavkil plyne, Ze banka Casto nema dostatek inter-
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nich dat. To je klasicky pfedsudek, ktery nemize byt pouzit ve vnitinim fizeni rizik.
Banka obvykle ma dostatek dat na odhad parametru PD.

Odhad parametru PD musi téz spliovat nékolik specifickych pozadavki. Po-
kud odhadujeme parametr PD pro korporatni portfolio, pak na§ odhad musi splnit:

a) nutnost registrace vnitini dlouhodobé praxe;

b) vlastni usudek se musi vzit v potaz;

C) V ptipad¢é pouziti externich dat je potfeba znat a zdokumentovat definici se-
lhani a hodnotici kritéria pouzivana pii tvorbé dat;

d) data pouzita k odhadu musi byt minimalné z poslednich péti let (tedy pokud
bychom odhadovali parametr PD v roce 2012, potfebovali bychom data z let
2007 — 2012).

Pti odhadu parametru PD pro retailové portfolio je tfeba splnit:

a) piednostné se maji pouzit interni data;
b) v ptipad¢ ristu portfolia se ma zaclenit sezonni efekt.

Pti splnéni téchto pozadavki Ize vysledny odhad pouzit pro modelovani hodnot
RWA funkce (viz kapitola 1.2).

5.2. Modelovani parametru PD

V této ¢asti postupujeme podle [1].

5.2.1. PouZivané metody

NeZ banka za¢ne modelovat, musi se rozhodnout, kterou metodu pouzije, a
musi téz sehnat data. Data mohou mit troji ptivod. Prvni moznosti jsou data, ktera
podavaji informaci o tom, zda dany subjekt selhal ¢i neselhal. Takova data jsou nej-
objektivnéjsi, ale Casto nedostatkovd. Druhou moZnosti jsou data ziskand vnéjSim
hodnocenim. Tato data jsou €asto k dostani pro korporatni portfolio. Pomoci téchto
dat lze nepifimo modelovat selhani. Pokud nelze ziskat zddna data, musi banka pouzit
data z vnitiniho hodnoceni.

Ma — li banka data, musi si vybrat metodu k modelovani parametru PD. Nej-
Castéji pouzivanou technikou je regrese. Pouziva se mnohorozmérnd diskriminacéni
analyza, metoda nejmensich ctvercii nebo (nejcastéji) binarni logistickd regrese.
V pripad¢ pouziti logistické regrese zalezi téz na charakteru dat. Mame — |i data o
selhani, pak se data bindrn¢ koduji naptiklad takto:

subjekt selhal = 1, subjekt neselhal = 0.
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Pak je vhodné pouzit binarni logistickou regresi. Mame — li data pochazejici
z vnéjsiho nebo vnitinitho hodnoceni, pak je tfeba pouzit vice tfid a k modelovéni
pouzit takzvanou uspotadanou logistickou regresi. Kodovani dat na zdklad¢ hodno-
ceni popfipad¢ ratingti maze byt naptiklad:

AAA = 1,AA+=2,..,B—= 16,CCC = 17.

V obou ptipadech se vSak pouzije regrese, kterd pfipomina vyrovnavani dat pomoci
logistického trendu. Ptiklad tohoto vyrovnani pro data o selhani je na obr. 3, na kte-
rém jsou modie znazornéna data a Cervené vyrovnani pomoci logistické regrese.

[LE
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LEE

a I 4 | 1 D

Obr. 3 — piiklad logistické regrese

Dalsi metody jsou méné Casté a obCas nejsou povolené legislativou nebo re-
gulatorem. Jednou z moznosti jsou strukturalni modely, které pti modelovani para-
metru PD sleduji strukturu portfolia. Pikladem takovych modelt je KMV model (viz
téz [10]). Oznaéme g jako funkci téi proménnych. Pak pomoci KMV modelu mode-
lujeme parametr PD takto:

PD = g(hodnota aktiv, volatilita aktiv, hodnota dluhu).

Mozné schéma strukturalniho modelu je na obr. 4.

\

Soucasna Potenciilni
hodnota ¢ > hodnota

aktiv altiv za
jedenrok

Soucasna

hodnota \ J

dluhi

Obr. 4 — schéma strukturalnich modela
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Dalsi moznosti jsou takzvané expertni systémy. Prikladem expertniho systé-
mu je rozhodovaci strom, coz znamend, ze se v kazdém kroku rozhodujeme na za-
klad¢ soucasného stavu. Ptiklad binarniho rozhodovaciho stromu uvadi schéma na
obr. 5. Posledni moznosti je pouziti induktivnich metod a postupti. Pfikladem téchto
metod je metoda Neural Networks, jejiz ptiklad znazorituje schéma na obr. 6.

Jestlize .., pak ...

Vstupy
Obr. 5 — piiklad rozhodovaciho stromu
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Obr. 6 — priklad metody Neural Networks

5.2.2. Postup stavby modelu

Pti stavbé modelu se postupuje podle pfedem daného postupu v osmi krocich.
Prvni krok spociva ve sbéru dat. Banka musi védét, jaka data jsou k dispozici, co
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obsahuji, jak jsou spolehliva a zda je vhodné je ocistit naptiklad od vlivu prostiedi,
statu, pohlavi a podobné. Téz je nutné doplnit chybéjici data. Dale se provadi
takzvana univaried analysis. V rdmci této analyzy se zkoumd vztah mezi kazdou
proménnou a primérnou hodnotou PD, resp. pruimémym hodnocenim. Zkouma se
téz tvar dané zavislosti (zda je monotonni ¢i nikoli). Soucasti této analyzy je téz
vybér proménnych, které budou soucasti modelu a které nikoli. Pak se provadi
transformace poméru. Touto transformaci se zpravidla docili monotonie daného
vztahu a dojde tak Kk ocisténi vztahu mezi selhanim a danou proménnou od
nezéadoucich vlivi.

Nasleduje regresni analyza. Nejcastéji se pouziva binarni logisticka regrese,
kterd je pro modelovani pravdépodobnosti nejvhodnéjsi a byla detailné¢ popsana
v kapitole 3. Modeluje pravdépodobnost selhani jako:

1

Tx) =1-mXx) = 1+ exp[—(byx; + byx, + -+ )]

(5.1)
pii pouziti
¢ =—Bo, by = —B1, by = =B, ---,bp = _Bp.

Mimo logistické regrese se obCas pouzivd linearni regrese, kterd vSak neni
nejvhodnéjsim modelem (viz kapitola 3.1 a 5.3.5).

Nasleduje ovéfeni spravnosti modelu. K tomu se pouzivaji statistické a
ekonomické testy. Casto se pouziva p — hodnota, logaritmicka vérohodnost, Waldiiv
test, pomér piesnosti (ziska se z poctu selhani), kumulativni stupeil rozdilu (ziska se
Z ratingll), a testy a statistiky popsané v kapitole 3.4 a v kapitole 4. Zkouma se téz
AR — diagram, jenZ je na obr. 7. Cim je kfivka testovaného modelu blize pfimce
perfektniho modelu, tim je model lepsi. Vysledné hodnoty se rovnéz porovnavaji
s hodnotami z vefejnych modeld (napf. Altmaniv model), s komer¢nimi modely,
s hodnotami z modelt ostatnich bank a s dalsimi moznymi vysledky.

Dal$im krokem je kalibrace modelu. Pii kalibraci zalezi na charakteru
pouzitych dat. Pokud banka pouzila data o selhani, musi ov¢fit, zda odpovidaji
definici dle BASEL II. Pokud neodpovidaji, je nutné¢ data upravit tak, aby
odpovidala. Pti pouziti dat o hodnoceni se musi uvést zdroj informaci o selhani a
uvést definice selhdni. Soucasti kalibrace byva téz mensi uprava modelu popsana
v kapitole 5.3.8. Dale nasleduje testovaci faze. V této fazi se ovéfuje spravnost vieho
ptedchoziho. Poslednim krokem je sestaveni odpovidajiciho pocitacového programu.
Pak je jiz model hotov a mliZe se snadno pouzivat.
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Obr. 7— AR — diagram

5.3. Vystavba modelu binarni logistickeé regrese a
jeho alternativy

Model binarni logistické regrese je jednim z ptikladit modelt pro modelovéani
parametru PD. V této kapitole sestavime takovy model z dat.

5.3.1. Data

Mame soubor dat od banky, ktera piisobi na bankovnim trhu v Ceské republi-
ce, ktery obsahuje cca 130 tisic zdznami z portfolia v obdobi fijen 2009 az fijen
2011. Data se vztahuji k béznym Gétim (nadale BU) a k nim ptipojenym kontoko-
rentnim Gvé€ram (nadale OVD). Kazd4d zdznam obsahuje charakteristiky, které se
vztahuji k BU nebo k OVD, popfipadé k vlastnikovi aétu:

1) id — Cislo daného zaznamu

2) BalMinPast4Q (BU, nadéle X;) — Minimalni zdstatek na Gétu v priib&hu po-
sledniho roku

3) DebtMonthCntPast4Q (BU, nadale X,) — Po&et mésicti posledniho roku, ve
kterych mél n&jaky dluh na Gctu

4) PmtOrderOutsideCnt (BU, nadéale X;3) — Poget platebnich piikazii v aktual-
nim meésici

5) Lifelnsurance (BU, nadale X,)”  — Platba za Zivotni poji§téni v aktudlnim
meésici

6) Pensioninsurance (BU, nadale Xs)™  — Platba za penzijni poji§téni v aktual-
nim meésici
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7) BuildingSaving (BU, nadale X4)™ — Platba na stavebni spofeni v aktualnim
mésici

8) StandOrderCnt 6M (BU, nadale X,)" — Pocet trvalych prikazil z G&tu za po-
slednich 6 mésict

9) EBWithdCnt 3M (BU, nadéle Xg)™ — Poget Cerpani pres internetové bankov-
nictvi za posledni 3 mésice

10) CardStoreCntAvg_3M (BU, nadale Xy) — Primérny mési¢ni podet transakci
platebni kartou v obchodech za posledni 3 mésice

11) OutsideDeposMin_6M _cat (BU, nadale X;,)" — Minimalni mésicni vklad na
ucet béhem predchozich 6 mésict

12) ODDelgStatPast (OVD, nadale X,;)" — Delikven&ni status na OVD 0&té v
minulem mésici (1 =0 - 30 DPD, 2 =31 - 60 DPD, 3 =61 - 90 DPD, atd.),
DPD = dni po delikvenci

13) ODDebtMaxPast4Q (OVD, nadale X;,)  — Maximélni dluh na OVD za po-
sledni rok

14) ODDelqCntPast1lQ (OVD, nadéle X;3)” — Pocet delikvenci na OVD za po-
sledni 3 mésice

15) ODUtiIIAmtAct (OVD, nadale X;,) — VycCerpana castka na OVD ke konci ak-
tudlniho mésice

16) ODLimitAmtPast (OVD, nadale X;5)  — Vy3e uvérového limitu na OVD v
pfedchozim mésici

17)BalAvg (OVD, nadale X;4)" — Primdrna vycerpana ¢astka na OVD bshem
aktualniho mésice

18) DrawAvg (OVD, nadéle X;;)" — Primérna vy3e Gerpani b&hem aktualniho
mésice

19) DbCnt (OVD, nadéle X,5)” — Poget debetnich operaci na OVD uétu v aktual-
nim meésici

20) PenIntPaid (OVD, nadale X;o)  — Zaplacené sankéni uroky b&hem aktualni-
ho mésice

21) Gender (nadale X,,) — Pohlavi (Male/Female)

22)ResidFlg (nadale X,;) - Resident (1/0) zda ma trvaly pobyt v CR (1 = ano,
0 =ne)

23)bad - (1/0) Selhani klienta béhem nasledujicich 12 mésict (1 = ano, 0 = ne)

PoloZky oznacené jednou, dvéma, tfemi nebo Ctyfmi hvézdickami obsahuji

chybgjici hodnoty. Ty je nutné doplnit. V polozkach oznacenych ¢tyfmi hvézdickami
doplnime chybéjici hodnoty nulami na zdklad¢ ideje, Zze dany klient nema Zivotni
pojisténi, potazmo penzijni pojisténi, respektive stavebni spofeni. V polozkach ozna-
¢enych jednou hvézdickou doplnime rovnéZ nuly na zakladé ideje, Ze dand polozka
je nulova. Pro kazdou polozku sestavime histogram z dat s doplnénymi nulami a his-
togram z dat bez vynechanych hodnot. Histogramy jsou prakticky totozné. Proto po-
nechame toto doplnéni jako smérodatné. V polozkach oznaenych dvéma nebo tremi
hvézdickami doplnéni nul vyrazné méni histogramy a tedy i1 celé¢ rozdéleni dat.

V ptipadé polozek oznacenych dvéma hvézdickami proto doplnime chybéjici hodno-
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ty tak, ze na misto chybéjici hodnoty doplnime ndhodné vybranou hodnotu z ostat-
nich hodnot. Toto doplnéni jiz histogram vyznamné nezméni. V piipadé polozky
oznacené tfemi hvézdickami ponechame doplnéni nul jako smérodatné, protoze
témef vSechny hodnoty v této polozce jsou nulové 1 bez doplnéni nul na vynechana
mista.

Polozka bad je sestavena dle definice selhani dle BASEL II, tedy k selhédni
doslo 90 dni po splatnosti. Tim je tato definice ovérena. Jesté dodefinujeme dodatec-
nou polozku pohlavi. Vyznam této polozky je ziejmy z nazvu. Zavadime ji, protoze
polozka X, ktera ma tentyz vyznam, je kodovana systémem M / F. Toto kédovani
nelze pouzit pro vypocty. Proto polozku X,, piekdédujeme do polozky pohlavi podle
klice: 0 = muzi, 1 = Zeny. Nadale budeme pouzivat polozku pohlavi (nadale X,,).

Vzhledem k velkému mnozstvi dat by pii pouziti v§ech pozorovani mohlo
dojit k ptefitovani modelu. Model by pak nemusel byt spravny. Z tohoto divodu roz-
délime ndhodné data na dvé poloviny. Na prvni poloving provedeme vybér promén-
nych a odhad modelu, na druhé poloviné pak provedeme vsechny testy. Rozdéleni
dat na dvé poloviny je zcela nahodné. Pocet jedni¢kovych pozorovani v obou skupi-
nach je téméf totozny, 1isi se o 55 pozorovani.

5.3.2. Vybér proménnych pro odhad modelu

Mame k dispozici 21 proménnych. Z nich vybereme ty proménné, které bu-
dou mit vliv na odhad modelu. Pro vybér proménnych pouzijeme algoritmus Stepwi-
se. Pro potieby algoritmu zvolime

PE = 0,15, Pr = 0,20

Jesté je nutné vyftesit otazku poctu stupnd volnosti. Z popisu dat je zjevné, ze vétSina
promé&nnych neni kategorialni, tedy uvazujeme pro né jeden stupent volnosti. Pro-
meénné X,, a X,; jsou kategoridlni se dvéma kategoriemi, coZz znamend, Ze pro tyto
proménné mame téz jeden stupen volnosti. Proménna X,; se jevi jako kategorialni,
protoze uvadi delikvencni status, ale kategoridlni byt nemusi, protoze tento status
muze byt libovolng velky, nebot doba po delikvenci mize byt libovoln¢ dlouhd. Pro
tuto proménnou tedy budeme uvazovat jednickovy pocet stupiii volnosti. Vybér
proménnych probihd v nasledujicich krocich:

KROK (0): Nejprve odhadneme model s konstantnim ¢lenem. Jeho logaritmicka vé-
rohodnost je —5738,56. Chceme vybrat prvni proménnou. Pro vSechny proménné
odhadneme model, spocitame logaritmické veérohodnosti a p — hodnoty a hledame
fadové mensi nez 107°), coz je mensi neZ pg, a sice pro nékolik proménnych. Algo-
ritmus neuvadi, jak se v takovém piipadé¢ madme zachovat. Proto proménnou, kterou
pfidame, zvolime na zéklad¢ logaritmickych vérohodnosti modelu, protoze model
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s nejvyssi logaritmickou vérohodnosti ma nejmensi p — hodnotu. Pfidame proménnou
X,.

KROK (1): Logaritmicka vérohodnost modelu je —4992,67. V tomto kroku zatim
nevyfazujeme zadnou proménnou, pouze zkouSime piidat dalsi. Spocitame piislusné
nékolik proménnych. Proménnou, kterou ptiddme, zvolime stejné, jako vyse. Prida-
me promeénnou Xy .

KROK (2): Logaritmicka vérohodnost modelu je —4765,35. Nejprve zkusime néja-
kou proménnou vytadit. Maximalni p — hodnota pro vyfazeni je témét nulova, tedy
mensi nez pg a tedy zadnu proménnou nevyiadime. Pak spocitame p — hodnoty pro
pridani dalsi proménné. Minimalni p — hodnota je téméf nulova, coz je mensi nez pg,
opét pro nékolik proménnych. Proto proménnou, kterou pfidame, zvolime stejné,
jako vySe. Pfidame proménnou X 4.

KROK (3): Logaritmicka v€rohodnost modelu je —4649,02. Nejprve spocitame p —
hodnoty pro vyfazeni. Nejvyssi p — hodnota je témét nulova, tedy mensi nez pg, a
proto zddnou proménnou nevyiadime. Pak spocitdme p — hodnoty pro ptidani dalsi
proménnych. Proménnou, kterou pfidame, zvolime stejné, jako vySe. Pfidame pro-
ménnou X;s.

KROK (4): Logaritmicka vérohodnost modelu je —4567,36. V tomto kroku je nej-
vys§i p — hodnota pro vyfazeni proménné téméf nulova, tedy mensi nez pg, takze
zadnou proménnou neodebereme. Nejmensi p — hodnota pro ptfidani promeénné je
témet nulova, coZ je mensi nez pg, pro nékolik proménnych, a proto proménnou,
kterou pfidame, vybereme stejné, jako vySe. Pfiddme proménnou Xg.

KROK (5): Logaritmicka vérohodnost modelu je —4507,3. V tomto kroku je nejvys-
$i p — hodnota pro vyfazeni proménné témét nulova, tedy mensi neZ pg, takze Zadnou
proménnou neodebereme. Nejmensi p — hodnota pro pfidani promeénné je témet nu-
lova, coz je mensi neZ pg, pro proménnou X, 3, tedy tuto proménnou pfidame.

KROK (6): Logaritmicka vérohodnost modelu je —4471,41. V tomto kroku je nej-
vys$8i p — hodnota pro vyfazeni proménné téméf nulova, tedy mensi nez pg, takze
zaddnou proménnou neodebereme. NejmenSi p — hodnota pro pfidani proménné je
rovna 2,30038 - 10713, coz je mensi neZ pg, pro proménnou Xo, tedy tuto promén-
nou piidame.

KROK (7): Logaritmicka vérohodnost modelu je —4444,54. V tomto kroku je nej-
vy$§i p — hodnota pro vyfazeni proménné rovna 2,77556 - 10715, tedy je mensi nez
Pr, takZe Zaddnou proménnou neodebereme. Nejmensi p — hodnota pro pfidani pro-
ménné je rovna 5,9591 - 10711, coz je mensi neZ pg, pro proménnou X,,, tedy tuto
proménnou piidame.
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KROK (8): Logaritmicka vérohodnost modelu je —4423,13. V tomto kroku je nej-
vy$8i p — hodnota pro vyfazeni proménné 3,9968 - 101>, tedy je mensi neZ pg, takze
zadnou proménnou neodebereme. Nejmensi p — hodnota pro ptidani proménné je
rovna 1,61138 - 10~°, coz je mensi nez pg, pro proménnou X, tedy tuto proménnou
pfidame.

KROK (9): Logaritmicka vérohodnost modelu je —4411,62. V tomto kroku je nej-
vy$§i p — hodnota pro vyfazeni proménné 1,2863 - 1078, tedy je mensi neZ pg, takze
zadnou proménnou neodebereme. Nejmensi p — hodnota pro ptfidani proménné je
rovna 0,000128, coz je mensi neZ pg, pro proménnou X, tedy tuto proménnou pii-
dame.

KROK (10): Logaritmicka vérohodnost modelu je —4404,29. V tomto kroku je nej-
vys$$i p — hodnota pro vyfazeni proménné 0,000001, tedy je mensi neZ pg, takze zad-
nou proménnou neodebereme. Nejmensi p — hodnota pro pfidani proménné je rovna
0,00439, coz je mensi nez pg, pro proménnou Xg, tedy tuto proménnou piidame.

KROK (11): Logaritmicka v€rohodnost modelu je —4400,23. V tomto kroku je nej-
vy$$i p — hodnota pro vyfazeni proménné 0,00013331, tedy je mensi neZ pg, takze
zadnou proménnou neodebereme. Nejmensi p — hodnota pro ptfidani proménné je
rovna 0,0091778, coz je mensi nez pg, pro proménnou X;g, tedy tuto proménnou
pridame.

KROK (12): Logaritmicka vérohodnost modelu je —4396,84. V tomto kroku je nej-
vys8i p — hodnota pro vyfazeni proménné 0,003779, tedy je mensi nez pg, takze zad-
nou proménnou neodebereme. Nejmens$i p — hodnota pro pfiddni proménné je
0,01129, cozZ je mensi nez pg, Pro proménnou X, tedy tuto proménnou piidame.

KROK (13): Logaritmicka vérohodnost modelu je —4393,63. V tomto kroku je nej-
vys$§i p — hodnota pro vyfazeni proménné rovna 0,011, tedy je mensi nez pg, takze
zaddnou proménnou neodebereme. Nejmensi p — hodnota pro pfidani proménné je
0,1011, coz je mensi nez pg, pro proménnou X, tedy tuto proménnou piidame.

KROK (14): Logaritmicka vérohodnost modelu je —4392,28. V tomto kroku je nej-
vys§i p — hodnota pro vyfazeni proménné rovna 0,0116, tedy je mensi nez pg, takze
zaddnou proménnou neodebereme. Nejmensi p — hodnota pro pfidani proménné je
0,133, coz je mensi neZ pg, Pro promeénnou Xs, tedy tuto proménnou pridame.

KROK (15): Logaritmicka vérohodnost modelu je —4391,16. V tomto kroku je nej-
vys$$i p — hodnota pro vyfazeni proménné rovna 0,109, tedy je mensi nez pg, takze
zadnou proménnou neodebereme. Nejmensi p — hodnota pro pfidani proménné je
0,21, cozZ je ve€tsi neZ pg, tedy Zadnou dal§i proménnou nepiidame a vybér promen-
nych tak kon¢i.

Vybrali jsme patnact proménnych.
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Provedeme KROK (S) (viz kapitola 3.3), abychom otestovali, zda vSechny
vybrané proménné maji vyznam. K tomu zvolme

o = 0,05.

Uvedeme vzdy pouze p — hodnoty pro dany krok, pti¢emz pokud bude dana p — hod-
nota velmi mald, uvedeme namisto konkrétni hodnoty pouze < 0,0001. V ptipadé¢
pouziti prvni metody dostavame postupné vysledky:

e KROK (1) - KROK (9): < 0,0001
e KROK (10): 0,000128

e KROK (11): 0,00439

e KROK (12): 0,0092

e KROK (13): 0,0113

e KROK (14): 0,10112

e KROK (15): 0,133

Pti pouziti druhé metody dostaneme vysledky:

e KROK (0) - KROK (10): < 0,0001
e KROK (11): 0,00115

e KROK (12): 0,00993

e KROK (13): 0,08451

e KROK (14): 0,133

Tedy z vysledkd obou metod plyne, Zze posledni dvé proménné (tj. proménné X, a
X5) nejsou na hlading 0,05 vyznamné, a proto je do modelu nezahrneme. Vsechny
ostatni jsou vyznamné. Mame tedy model se tfinacti proménnymi.

5.3.3. Odhad modelu, jeho vlastnosti a ovérovani

Odhadneme model binarni logistické regrese ze vzorce (5.1) obsahujici tfi-
nact vySe vybranych proménnych. Vysledek odhadu parametrii na zékladé dat pro
odhad je ve druhém sloupci tabulky 8 (vyznam polozky ,,Konst.” je zifejmy). Vsech-
ny hodnoty jsou zaokrouhlené na pét desetinnych mist.

Mame odhadnuty model a vSechny regresni parametry. Kromé& odhadu téz
otestujeme nulovost jednotlivych parametrti na zdkladé¢ dat pro odhad. V tietim
sloupci tabulky 8 jsou uvedeny p — hodnoty testu nulovosti, tedy testu pomérem veé-
rohodnosti pro kazdy parametr. Z tabulky 8 je zjevné, ze na hladin¢ 0,05 hypotézu
nulovosti zamitame u vSech parametri. Rovnéz pro vSechny parametry sestrojime
intervaly spolehlivosti. Vysledky jsou v tabulce 8 ve ¢tvrtém a patém sloupci.

43



Prom. Odhad P _ hodnota Ir]terval spolehlivos’ti
Dolni mez Horni mez
Konst. —3,11591 4,85598 - 107173 —3,33368 —2,89813
X, 0,21898 7,60389 - 107°¢ 0,19171 0,24624
X6 —0,00008 0,01450 —0,00014 —0,00002
X5 —0,01781 0,00003 —0,02618 —0,00944
Xg —0,02697 7,96095 - 1078 —0,03682 —0,01712
Xq —0,10070 8,43434 .10 —0,12715 —0,07426
X10 —0,00004 6,17657 - 10~2° —0,00005 —0,00003
X1i2 0,00008 0,00001 0,00004 0,00011
Xi3 0,26946 2,7608 - 10712 0,19390 0,34502
X14 0,00007 1,29971-10733 0,00006 0,00008
Xis —0,00004 1,1863 - 10713 —0,00005 —0,00003
Xig 0,01210 0,01023 0,00286 0,02133
X290 —0,16506 0,01157 —0,29318 —0,03693
X1 —0,54195 4,58957 - 10~° —0,72316 —0,36073

Tabulka 8 — odhad modelu binarni logistické regrese a jeho vlastnosti

Na zéklad& testovacich dat provedeme nckteré testy modelu uvedené
v kapitole 3.4. Hosmer — Lemeshowova statistika pro tento odhad je

C = 54,726.

Kvantil chi — kvadrat rozd€leni s osmi stupni volnosti na hladin¢ 0,95 je 15,5. Tedy
C je vyrazné vétsi nez ptislusny kvantil, p — hodnota testu je

p=499-107°

a tedy nas model je Spatny na hlading 0,05. O tom, pro¢ je model $patny, pojedname
pozdé&ji. McFaddentiv koeficient determinace je

R? = 0,2028.
S témito hodnotami budeme nadéle srovnavat vysledky alternativnich modelt.

Nyni prozkouméame diverzifikacni schopnosti modelu na zékladé¢ dat pro test.
Graf ROC kiivky ve srovnani s pfimkou naivniho modelu je znazornén na obr. 8.
Spocitame téz plochu pod grafem ROC kiivky podle ndvodu v kapitole 4. Vezmeme
tedy vSechny dvojice, ve kterych je vzdy jedno pozorovani nulové a druhé jednicko-
vé. Téchto dvojic je 72 758 730. Dale spocitame cetnost piipadl, kdy pozorovani s
y = 1 ma vét§i odhadnutou pravdépodobnost neZ pozorovani s y = 0. Téchto piipa-
da je 63 982 592. Odsud spocitame plochu pod ROC kiivkou:

63 982 592

72758730 ~ 87938
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Plocha po ROC kfivkou je téméft 0,9, tedy odhadnuty model je perfektni.

citlivost

10} |~ ROC wivka models
S ~" |~ Piimks nsivniho modaly

08}

0.6}
/

04}/

0.2

- ] —spacifitnost
0.2 04 0.6 0.8 1.0 s

Obr. 8 — ROC kiivka modelu ve srovnani s pfimkou
naivniho modelu

Interpretace citlivosti a specificnosti vychazi z dat a z tabulky 7. V tomto
konkrétnim ptipadé mame

1 = Kklient selhal, 0 = klient neselhal.

To znamena, Ze citlivost je pomér poctu klientd, ktefi selhali a pro které model na
urcité hladiné predpoveédél, Zze selzou, a poctu klientu, kteti opravdu selhali. Speci-
ficnost je pak pomér poctu klientd, kteti neselhali a pro které model na urc¢ité hlading
ptedpovédél, Ze neselzou, a poctu klientl, ktefi opravdu neselhali. Zjevné:

citlivost < 1, specifi¢nost < 1.

Polozka w v kapitole 4 je pak dopln€k specifi¢nosti do 1, a znaci pomér poctu klien-
t, ktefi neselhali, ale model pro n¢€ na urcité hladin€ ptedpovédél, Ze selzou, a poctu
klientl, ktefi ve skutecnosti neselhali. Jak jiZ bylo zminéno vySe, ROC kiivka zna-
zornuje zavislost citlivosti na doplitku specifi¢nosti do 1. UvaZzujme na vodorovné
ose bod 0,05. Z obr. 6 odhadujeme, Ze hodnota ROC kiivky v bodé 0,05 je 0,45. To
znamena, ze pokud model u 5 % klientli, ktefi neselhali, pfedpovi selhani, pak u
45 % klienth, kteti selhali, pfedpovi selhani. Podobna uvaha lze provést 1 pfi jiné
volbé bodu na vodorovné ose. Z toho plyne pomérné vysoka spolehlivost modelu.

Pomocné hodnoty pro Giniho koeficient jsou
B = 1067,
G = 68190,
S = 6,4552377 - 107,

Smin = 569 778
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Siax = 73 328 508.
Odsud
GINI = 0,75876.
Kolmogorovova — Smirnovova statistika je asymptoticky rovna
K-S =0,53653.
C — statistika je rovna

CS =0,87938.

5.3.4. Alternativni moznosti k modelu

V této kapitole navrhneme alternativy k odhadnutému modelu. Budeme je
navrhovat na zaklad¢ dat 1 bez dat, tedy ¢astecné teoretické. Alternativy navrhnuté na
zaklad¢ dat vzdy odhadneme (uvedeme pouze vyrovnané hodnoty bez p — hodnot
testu nulovosti a intervall spolehlivosti) a porovname s vySe odhadnutym modelem
na zakladé plochy pod ROC ktivkou a na zakladé Hosmer — Lemeshowovy statistiky
pfti rozdéleni na deset skupin a McFaddenova koeficientu determinace.

a) Alternativy navrhnuté na zakladé dat

Vezméme proménné X5 a X,, které maji podobny vyznam, tedy platby za
Zivotni, resp. penzijni, pojisténi, a setéme je po slozkach. Tim zadefinujeme pro-
ménnou pojiSténi a budeme zkoumat, zda takto zadefinovand proménnd mé vyznam
pro model. Provedeme — li test pomérem vérohodnosti, tedy jeden krok algoritmu
Stepwise, pro tuto proménnou, dostaneme p — hodnotu 0,1981, coz je vétsi nez 0,15
a tedy tuto proménnou do modelu viibec nepfiddme. Namisto proménné pojisténi
uvazujeme proménnou indpojisteni (nadale N;), ktera oznamuje, zda ma klient néja-
ké pojisténi, pficemZ vynechané a nulové hodnoty v polozkach X5 a X, povaZzujeme
za indikaci toho, Ze klient dané pojisténi nema. Tato proménnd je dvoukategorialni s
kategoriemi 0 = klient zadné pojiSténi nema a 1 = klient ma né&jaké pojiSténi. Pro tuto
proménnou provedeme test pomérem vérohodnosti a dostaneme p — hodnotu rovnu
0,011879, cozZ je mensi nez 0,15 a tedy tuto proménnou jiz do modelu pfidame. Jesté
zkontrolujeme, zda pfidanim této proménné nedoslo ke ztraté¢ vyznamnosti jiné tak,
jako jsme to provedli pfi samotném vybéru proménnych. Nejvyssi p — hodnota pro
vytazeni proménné vychazi 0,01306, coz je mensi nez 0,20 a tedy zadnou promén-
nou neodebereme. Odhadnuté hodnoty parametrii jsou v tabulce 9. Plocha pod ROC
ktivkou je 0,87989, samotnd ROC kiivka je stejnd jako kiivka piivodniho modelu.
Dale mame:

C, = 40,87
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R? = 0,2033.
Tedy
C>Cy,R? <R?

tedy pivodni model je horsi nez tento model.

Prom. Odhad

Konst. 3,11223
X, 0,21862
Xe —0,00008
X, —0,01248
Xg —0,02575
X —0,10118
X10 —0,00004
X150 0,00008
Xi3 0,26433
X14 0,00007
Xis —0,00004
Xig 0,01253
X0 —-0,16177
X5q —0,52403
N; —0,23181

Tabulka 9 — odhad prvniho alternativniho modelu

Vezméme proménnou X3, kterd znaci pocet delikvenci za posledni tfi mésice
a nahradme ji proménnou inddelikvence (nadale N,), pro kterou 0 = nedoslo
k delikvenci za posledni tfi mésice, 1 = doslo k delikvenci za posledni tii mésice.
Tuto proménnou zkusime piidat do modelu. Opét provedeme jeden krok ptidani do
modelu a nasledné ovéfeni, zda jind proménna timto pfidanim neztratila vyznam. Pro
piidani mame p — hodnotu rovnu 6,3138 - 10713, tedy mensi nez 0,15 a tedy pro-
ménnou piidame, nejvyssi p — hodnota pro vyfazeni je 0,01742, coZ je mensi nez
0,20 a tedy zaddnou proménnou neodebereme. Odhadnuté hodnoty parametri jsou
v tabulce 10. ROC ktivka je stejna jako kiivka ptivodniho modelu, plocha pod ROC
kiivkou je 0,8798. Dale mame:

C2 = 53,1

RZ = 0,2031.

Tedy
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C > C,,R? <R3,

tedy ptivodni model je hor$i nez tento model.

Prom. Odhad

Konst. —3,22079
X, 0,23813
Xe —0,00008
X —0,01804
Xg —0,02776
Xq —0,10383
X10 —0,00004
X150 0,00008
X14 0,00006
Xis —0,00003
Xig 0,01366
X250 —0,15465
X5q —0,53720
N, 0,59531

Tabulka 10 — odhad druhého alternativniho modelu

Prom. Odhad
Konst. —2,80016
X, 0,22316
Xe —0,00010
X10 —0,00004
X15 0,00008
X13 —0,00004
X14 0,00007
Xis —0,00004
X1g 0,00581
X250 —0,19621
X4 —0,51858
N, —0,44726

Tabulka 11 — odhad &tvrtého alternativniho modelu

Stejnym nebo podobnym zpiisobem lze nahradit kteroukoli jinou proménnou.
Uvazujeme odchozi transakce v minulosti. Ty jsou v proménnych X, Xg a Xq, pfi-
¢emz vSechny jsou v modelu. Jejich nevyhoda je, ze jsou brany za razné ¢asové ob-
dobi, navic nejsou vsechny stejné interpretované (n¢kdy je to ptimo pocet, jindy
pramérna hodnota). Proto tyto proménné nebudeme scitat, ale budeme zkoumat indi-
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kace odchozich plateb. Vse budeme uvazovat v horizontu poslednich sesti mésici,
protoze pokud néjaka transakce probéhla v poslednich tiech mésicich, tak probéhla i
v poslednich sesti mésicich, pti¢emz predpokladame, Ze pokud k dané transakci ne-
doslo za posledni tii mésice, tak k ni nedo$lo ani za poslednich Sest mésicu. Z kazdé
proménné vezmeme indikator toho, ze doslo k platbé danym zpisobem, pak tyto
indikatory se¢teme a dostaneme ¢ty — kategorialni proménnou indodchozichtransak-
ci (nadale N3) s kategoriemi:

0...nedoslo k zadné odchozi transakci,

1...dochazelo k transakcim jednim zpisobem (nezalezi na tom, jakym),
2...dochazelo k transakcim dvéma zpuisoby (nezalezi na tom, jakymi),
3...dochazelo k transakcim vSemi tiemi zpasoby.

Vytadime z modelu proménné X, Xg a X9 a nahradime je vySe nadefinovanou pro-
ménnou Nj. Nejprve vSak zjistime, zda tuto proménnou do modelu pfiddme a zda
pridani této proménné nevyradi z modelu jinou proménnou. P — hodnota pro piidani
proménné je téméf nulova, coz je mensi nez 0,15, tedy proménnou pifidame, nejvyssi
p — hodnota pro vyfazeni je rovna 0,1968, coz je mensi nez 0,20, tedy zadnou pro-
ménnou neodebereme. Odhadnuté hodnoty parametrt jsou v tabulce 11. ROC kiivka
je stejna jako kiivka piivodniho modelu, plocha pod ROC kiivkou je 0,8854. Dale
mame:

C; = 49,4
a
R% = 0,20300.
Tedy
C > C3,R? <R3,

tedy pivodni model je horsi nez tento model.

Jesté uvedeme model bez konstantniho ¢lenu, protoze mizeme pozadovat,
aby model neobsahoval konstantni ¢len. Odhad modelu je v tabulce 12. ROC ktivka
tohoto modelu ve srovnani S pivodnim modelem je na obr. 9. Plocha pod ROC kiiv-
kou je 0,85243, tedy tento model je o néco horsi nez piivodni model. Dale mame:

C, = 1894,88

RZ = 0,1096.

Tedy
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C < C4 R? > RS,

tedy ptivodni model je lepsi nez tento model.

Tabulka 12 — odhad modelu bez konstantniho ¢lenu

citlivost
10}

08¢}

Prom. Odhad
X, 0,18091
Xe —0,00005
X —0,01514
Xg —0,01694
Xo —0,18137
X10 —0,00006
X15 0,00009
X13 0,08420
X14 0,00012
Xis —0,00012
Xig —0,03509
X500 —0,72932
X5 —1,98484

~ § konstantnim clenem
- Bez konstantniho clenu

Obr. 9 — srovnani ROC ktivky modelu s konstantnim
¢lenem a bez konstantniho ¢lenu

Ze vsech uvedenych vysledki je zjevné, ze odebrani konstantniho ¢lenu ma
nejvetsi dopad na vysledky a jejich spravnost, nebot’ v piivodnim modelu je p — hod-
nota testu nulovosti nejmensi ze vSech a vyrazn¢ mensi nez vSechny ostatni. Z toho
plyne, Ze konstantni ¢len bude vyznamny, tedy jeho odebrani ma vliv na vysledky,
coz se ukézalo. Déle:

0.4

0.6

0.8 1.0

R%Z < R? < R% < R% <R3,
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Tedy model bez konstantniho ¢lenu je nejhorsi a, dle vysledki vyse, je vyrazné horsi
nez vSechny ostatni modely. Model s indikatorem néjakého pojisténi je lepsi nez pu-
vodni model, model s indikatorem delikvenci je jesté lepsi a model s indikatorem
plateb za pojisténi je nejlepsi ze vSech modeld. ROC kiivka oznacuje vSechny mode-
ly jako perfektni. Nicmén¢ vzhledem k vysledkim Hosmer — Lemeshowovy statisti-
ky nelze zadny model povazovat za dobry. Pozdé€ji pojedname o tom, pro¢ jsou
vSechny modely Spatné.

b) Alternativy navrhnuté bez dat

V této ¢asti navrhneme alternativy, ke kterym nemame dostupnd data. Bude
se jednat o dalsi ptidavani proménnych, nicméné navrhnuté proménné nemusi byt
v modelu zahrnuté, nebot’ test pomérem vérohodnosti nemusi tyto proménné zaradit
do modelu. Zaroven ptfidani navrhovanych proménnych mize mit za nésledek vyia-
zeni proménnych, které jsou obsazené v modelu.

V piipadé informaci o BU méame k dispozici mnoho informaci. Nicméné by
bylo mozné pfidat informaci o vybérech z bankomatu, poptipad€¢ prostfednictvim
posty. Data obsahuji informaci o transakcich platebni kartou, pfes internetové ban-
kovnictvi a prostiednictvim trvalych a jinych platebnich ptikaz. Vybéry z bankoma-
tu vSak provadi kazdy. Lidé, Zijici na vesnicich jinou moznost nemaji, protoze ob-
chody na vesnicich nejsou na jiny typ platby zatizené. Z tohoto diivodu by méla byt
tato polozka uvazovana, pricemz nezalezi na tom, zda uvazujeme vysi vybéru nebo

pocty vybeéru.

Informace o OVD by bylo moZzné doplnit o informaci o trokové mife uvalené
na dany OVD. Pokud je vSak urokova mira neménna v Case, pak tato informace ztra-
ci smysl. Proto by bylo vhodné zaznamenat tuto informaci v pfipadé¢, kdy se ve sle-
dovaném obdobi méni rokova mira. Zaroven je tato proménna zbytecna v ptipadé,
kdy je trokova mira pro vSechny ucty stejna.

Informaci o osobé& klienta je vhodné doplnit informaci o véku. Lze ptedpo-
kladat, Ze lidé v urcitych vékovych kategoriich budou mit jinou platebni moralku nez
lidé v jinych vékovych kategoriich. Déle by bylo vhodné doplnit informaci o zamést-
nani klienta, respektive o jeho platu, kterou ziskdme z vypist. Nicméné tato moZzZnost
je pomérné kontroverzni z hlediska moralky a zdkond. Posledni uvedenou moznosti
je uvedeni bliz8i informace o bydlisti klienta. Tuto informaci podavéa proménnéa Re-
sidFlg, nicméné v piipadé residenti v Ceské republice Ize uvést navic kraj, ve kterém
resident bydli. V ptipadé, kdy vime, Ze viechny zaznamy pochazeji z Ceské republi-
ky, mlizeme uvazovat velikost obce, ve které klient bydli.
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5.3.5. Srovnani s modelem linearni regrese

V této Casti ukdzeme, ze linedrni regrese neni vhodna pro modelovani para-
metru PD. Vezméme data, kterd jsme pouzili k odhadu modelu binarni logistické
regrese a na jejich zéklad¢ odhadneme model linearni regrese. Budeme uvazovat
pouze proménné, které jsme ve vyse uvedeném odhadu pouzili, 1 kdyZ pouziti algo-
ritmu Stepwise je vhodné i pro linearni regresi. Odhad parametr je v tabulce 13.

Ovéfovani predpokladii neni cilem textu, a proto jej vynechame. Vysledky
jsou vyrazné odlisné vzhledem k jinému typu modelu. Model linedrni regrese ma
oproti modelu binarni logistické regrese spoustu piijemnych vlastnosti. Samotny
odhad je jednodussi. Neni nutné fesit soustavu rovnic, l1ze pouzit metodu nejmensich
¢tverci, na kterou neni potteba zadny specialni software. V ptipad¢ pouziti programu
Mathematica trva odhad modelu linearni regrese cca 6 sekund, zatimco odhad mode-
lu binarni logistické regrese vice nez pil minuty. Odhad modelu binarni logistické
regrese ma navic srovnatelné diverzifikacni schopnosti jako model binarni logistické
regrese, plocha pod ROC kiivkou modelu linearni regrese na testovacich datech je
Vv tomto piipadé 0,86535. Pii pouziti jinych dat by byla tato plocha vyrazné¢ mensi.
ROC kiivku neuvedeme.

Prom. Odhad
Konst. 0,02801

X, 0,01520

Xe —1,87932-1078
X, —0,00011
Xg —0,00021
Xq —0,00054
X10 —2,93163-1078
X1, 5,74051-107°
X153 0,01137
X14 4,23621-1077
Xis 2,86847 - 1078
Xig —0,00027
X50 —0,00240
X51 —0,01703

Tabulka 13 — odhad modelu linearni regrese

Z vyse uvedeného je tedy model linearni regrese lepsi nez model binarni lo-
gistické regrese. Nicméné pro modelovani parametru PD je nevhodny, protoZe po-
moci modelu linedrni regrese mizeme ziskat predpovédi, které jsou zaporné (v tomto
piipad€ 32 663 pozorovani) nebo vétsi nez jedna (v tomto piipadé zddné pozorovani),
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coz je nesmysl vzhledem k tomu, ze modelujeme pravdépodobnost, ktera je vzdy
v intervalu (0; 1), zatimco pifedpovédi pomoci modelu binarni logistické regrese bu-
dou v tomto intervalu ze vzorce (3.2) nebo (5.1) (viz vySe). Model linearni regrese je
tedy bez dalSich Giprav nevhodny.

5.3.6. Kategorizace a faktorizace dat

Vsechny modely binarni logistické regrese vysli jako Spatné. Divodem je
nevhodné pouziti dat. Do modelu jsme dosadili spojité proménné bez dalsi upravy.
To znamend, ze jsme neprovedli Zzadnou transformaci pomért. V praxi se vSak n¢ja-
ka transformace poméra provést musi. Zpravidla se nejedna o logaritmické transfor-
mace, ale o kategorizaci dané proménné a nésledny pfevod na dummy proménné.
Touto transformaci docilime monotonie vztahu mezi odpovéd'mi a danou proménnou
a téz odhad parametrt bude 1épe interpretovatelny.

Nejprve popiSeme samotnou faktorizaci dat. Dlivodem pro tuto upravu jsou
poznatky z praxe. Ukazuje se, Ze je nevhodné dosazovat do modelu spojité proménné
a kategorialni proménné s vice nez jednou kategorii bez dalSich uprav. Piedpokla-
dejme, ze mame model s jednou proménnou, kterou je mési¢ni plat klienta, a pro
jednoduchost ptedpokladejme, Ze dany model nema konstantni ¢len. Odhadujeme
tedy

1

T = e

Necht’

B <o.

To vSak znamena, ze se zadpornd znaménka vyrusi, a tedy ¢im vétsi bude x, tim mensi
bude T(x). Pokud by vsak klient prohlasil, ze jeho plat je jeden milion, tj.

x=1000 000,

pak je T(x) témét nulové a tedy takovy klient skoro jisté splati uvér, o ktery zada. To
vSak neni zcela dobré, protoze se muze stat, ze se plat klientovi nardz snizi, nebo je
mozné, ze klient lhal. V takovém ptipad¢ je vsak Spatné predpovézena pravdépodob-
nost selhani. Problém spociva v dosazeni spojit¢ proménné do modelu bez dalsi
upravy, protoze je mozné, ze predpoklddand monotonni, respektive linedrni, zavislost
mezi proménnou plat a odezvami neplati. Takové zavislosti se docili nejprve katego-
rizaci spojitych proménnych. U spojité proménné se nejprve nakresli histogram z dat
a na jeho zakladé€ se zvoli pocet kategorii a jejich rozsahy. Na zéklad¢ této volby se
pak data do zvolenych kategorii rozdé€li. Volba poctu a rozsahu kategorii je zcela
subjektivni. Nyni tedy médme vSechny proménné kategoridlni.
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Naésleduje pievod vSech kategoridlnich proménnych na dummy proménné
neboli faktorizace proménnych. Dummy proménné jsou proménné, které nabyvaji
pouze nulovych a jednickovych hodnot. Jedna se de facto o indikatory néjakého jevu.
Kategorialni proménné s dvéma kategoriemi na dummy proménné neni nutné preva-
dét, protoze jsou jiz ze svého charakteru dummy proménnymi, ale je nutné je pieko-
dovat na nula — jedni¢kové proménné. Pro jednodussi vysvétleni pfedpokladejme, ze
chceme faktorizovat proménnu nejvyssi dosazené vzdélani, kterd ma Ctyii kategorie:
zédkladni vzdélani (nadale ZS), vyuéni list (nadale VL), stedoskolské vzdélani
s maturitou (nadale SS) a vysokoskolské vzd&lani (nadale VS). Vzhledem k tomu, Ze
proménna ma Ctyti kategorie, budeme potiebovat ctyfi dummy proménné (pokud by
méla tfi kategorie, potfebujeme tii dummy proménné a podobng). Ptislusnou dummy
proménnou sestavime jako indikator dané kategorie v kategoridlni veli¢ing, tedy prv-
ni dummy proménna bude indikatorem ZS, druha bude indikatorem VL, tieti pro-
ménna bude indikatorem SS a &étvrta proménna bude indikator VS. Tim je faktorizace
proménnych ukoncena a tyto proménné vstoupi do modelu. Nemohou tam vSak
vstoupit vSechny, protoze jejich soucet je jednotkovy vektor, ktery vSak do modelu
vstoupil skrze konstantni ¢len. Znamenalo by to tedy vstup jedné proménné vicekrat
do modelu a model by pak nebylo mozné odhadnout. Z toho diivodu se musi vybrat
jedna dummy proménna, kterd do modelu nevstoupi. Tato volba je opét subjektivni.
Znamena to tedy, Ze se timto zptisobem pievede kategorialni proménna o L kategori-
ich na syst¢tm L — 1 dummy proménnych. Z toho divodu neni nutné faktorizovat
proménné se dvéma kategoriemi a staci je piekodovat. Pro interpretaci je vSak nutné
veédét, co znaci nula a co znaci jednicka.

Ptevod na dummy proménné téz zjednodusuje interpretaci odhadu parametri,
protoze interpretace odhadu pfi pouziti spojitych proménnych neni zcela srozumitel-
na. Interpretaci ilustrujeme na proménné vzdélani definované vyse. Predpokladejme,
7e jsme do modelu nezatadili promé&nnou, ktera indikuje ZS, a ostatni proménné jsme
do modelu zaradili. Nezafazenou proménnou obcas nazyvame zékladni proménnou.
V tom piipad¢ odhadneme tii parametry, z nichZ 3, nalezi k proménné, ktera indiku-
je VL, B3 nalezi k proménné indikujici SS a B, naleZi k proménné, ktera je indikéto-
rem VS. Interpretace pak souvisi s dummy proménnou, kterou jsme do modelu neza-
fadili, tedy v tomto p¥ipadé se ZS. Napiiklad parametr B, vyjadfuje efekt toho, Ze
dany klient ma VL, oproti tomu, Ze by mél jen ZS. Stejna interpretace je i v piipadé
ostatnich parametrd. Na zékladé stejné ideje se interpretuji i odhady v piipad¢ jinych
proménnych. Jind moZnost spociva v pouziti fixnich hodnot v§ech proménnych vy-
jma jedné, kterou chceme interpretovat, a dummy proménné piislusné této promeénné
postupné ménit a sledovat pii tom vysledné odhady pravdépodobnosti. Dané pravdeé-
podobnosti se pak navzajem porovnavaji a na zakladé tohoto porovnani se posuzuji
ruzni klienti s danymi vlastnostmi.
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5.3.7. Odhad modelu pii pouziti dummy proménnych

Pouzijeme proménné, které jsme vybrali vySe. Proménnd X, znac¢i pocet mé-
sicl posledniho roku, ve kterych klient mél n&jaky dluh na Gc¢tu. Vzhledem k histo-
gramu ji kategorizujeme na tfi kategorie: 1. kategorie znaci zddny meésic, 2. kategorie
znaci jeden az tfi mésice, 3. kategorie znaci zbytek. Pfevod na dummy proménné je
ziejmy. Ve tieti proménné je oproti ostatnim dvéma velmi mélo jedni¢kovych pozo-
rovani, a proto tuto proménnou pouzijeme jako zakladni a do modelu ji nezaradime.
Tedy do modelu zafadime prvni dvé proménné, nadale je oznaéme X, ; a X, ,. Pro-
ménna Xg znaci platbu na stavebni spofeni v aktudlnim mésici. Kategorizujeme ji do
dvou kategorii: 1. kategorie znaci ¢astku, kterd je mensi nez jedna, druha kategorie
znaci alespon jednotkovou ¢astku, na zakladé téchto kategorii vytvofime dvé dummy
proménné. Vzhledem k tomu, Ze prvni dummy proménna mé vice jednotkovych po-
zorovani, pouzijeme prvni proménnou, nedale znac¢ime X4 ;. Proménnou X, ktera
znaci pocet trvalych ptikazi za poslednich 6 mésict, kategorizujeme do tii kategorii:
1. kategorie znaci méné nez pét piikazi, 2. kategorie znaci alespon pét piikazi a mé-
né nez 20 piikazi, 3. kategorie znaci alespon 20 piikazi, tedy vytvofime tfi dummy
proménné. V modelu pouZzijeme prvni dv€é proménné, nadile znacime X;; a X;,.
Proménnou Xg (pocet Cerpani ptes internetové bankovnictvi za posledni 3 mésice)
kategorizujeme do tii kategorii:

1. kategorie = mén¢ nez pét Cerpani,
2. kategorie = 5 az 25 Cerpani,
3. kategorie = 25 Cerpani a vice.

Mame tedy tii dummy proménné a v modelu pouZzijeme prvni dvé, nadale Xg ; a Xg .
Proménnou Xg znacici primérny meésicni pocet transakci platebni kartou v obcho-
dech za posledni tii mésice kategorizujeme do Ctyt kategorii: 1. kategorie znaci méné
nez jedno Cerpani, 2. kategorie znaci 1 az 5 Cerpani, 3. kategorie znaci 5 az 10 Cerpa-
ni a 4. kategorie znaci 10 Cerpani a vice, tedy mame Ctyfi dummy proménné, piicemz
v modelu pouzijeme prvni tfi, nadale Xg4, X9, @ Xg3. Proménnou X, (minimalni
mésicni vklad na ucet béhem poslednich Sesti mésicli) kategorizujeme do tii katego-
rii: 1. kategorie znamend vklad méné nez 10 000, druhd kategorie znamena vklad,
ktery je alesponi 10 000 a mensi nez 25 000, 3. kategorie znaci ostatni vySe vkladd,
tedy mame tfi dummy proménné, piicemz v modelu pouZzijeme prvni dvé kategorie,
nadale znac¢ime X141 @ X1 2.

Proménnou X;, (maximalni dluh na OVD za posledni rok) kategorizujeme do
dvou kategorii: 1. kategorie znaci dluh, ktery je mensi nez jedna, 2. kategorie znaci
ostatni pfipady, tedy mame dvé dummy proménné a v modelu pouZijeme prvni pro-
ménnou, nadéle znacime X;, ;. Proménnou X3 (pocet delikvenci na OVD za posled-
ni 3 mésice) kategorizujeme do dvou kategorii: 1. kategorie znac¢i zadnou delikvenci,
2. kategorie znaci kladny pocet delikvenci, tedy mame dvé dummy proménné a
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v modelu pouzijeme prvni proménnou (nadale X;31). Proménnou X;, (Vycerpana
castka na OVD ke konci aktualniho mésice) kategorizujeme do tii kategorii: 1. kate-
gorie znaci C¢astku mensi nez 10, 2. kategorie znaci ¢astku alespont 10 a mensi nez
15000 a 3. kategorie zna¢i ostatni Castky, tedy mame tii dummy proménné a
v modelu pouzijeme prvni dvé proménné (nadale X;41 @ X14,). Proménnou X5 (vy-
Se uverového limitu na OVD v predchozim mésici) kategorizujeme do tii kategorii:
1. kategorie znaci limit mensi nez 10 000, 2. kategorie znaci limit alesponi 10 000 a
mensi nez 20 000 a 3. kategorie znaci ostatni limity, tedy mame tfi dummy proménné
a vV modelu pouzijeme druhou a tfeti proménnou (nadale X;5, a X;53). Proménnou
X1g (pocet debetnich operaci na OVD uctu v aktualnim mésici) kategorizujeme do
Ctyt kategorii: 1. kategorie znaci méné nez 5 operaci, 2. kategorie znaci alespon 5
operaci @ méné nez 10 operaci, 3. kategorie znaci alesponn 10 operaci a mén¢ nez 20
operaci a ¢tvrta kategorie znaci alespon 20 operaci, tedy mame Ctyfi dummy pro-
ménné a v modelu pouzijeme prvni tii proménné (nadale X;g 1, X152 @ X1g3).

Proménné X,, (pohlavi) a X,; (indikace trvalého pobytu na izemi CR) neni
nutné kategorizovat, protoze maji dvé kategorie. Do modelu je tedy dosadime bez
uprav. Je nutné mit na paméti, ze v proménné X, jednicka znaci zeny a v proménné
X, jedni¢ka znaéi, Ze klient ma trvaly pobyt v CR. Vyse popsana kategorizace a
vybér proménnych vzdy probihal na zakladé poctu dat v danych kategoriich. Vyta-
zena dummy proménné obsahuje nejméné jednickovych pozorovani ze vSech.

Na takto upravenych datech odhadneme model. Vysledky uvadi tabulka 14.
Vysledky nékterych p — hodnot nezamitaji hypotézu nulovosti. Proménné byly vy-
brané na zéklad€ modelu se spojitymi proménnymi. Navic kategorizace a faktorizace
dat a vybér dummy proménnych, které jsme zatadili do modelu, nemusi byt optimal-
ni. Piesto tento vybér ponechame jako smérodatny, protoze vysoka p — hodnota ne-
zamita hypotézu nulovosti, ale to neznamena, ze dany parametr je skutecné nulovy.

Provedeme test dobré shody. Hosmer — Lemeshowova statistika na datech pro
test pii rozdéleni na 10 skupin je

Cq = 12,9819,
tedy p — hodnota testu je
p = 0,11248,

tedy na hladiné 0,05 pfi déleni na 10 skupin nezamitame hypotézu, ktera tvrdi, ze
model je dobry. Pti déleni na sto skupin mame

c{” = 90,5312,
ptislusny kvantil chi — kvadrat o 98 stupnich volnosti je 122,108 a p — hodnota je

p1%® = 0,69137,
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tedy model lze povazovat za dobry na hladin¢ 0,05. McFaddentiv koeficient determi-
nace je

R3 = 0,2231,
tedy
R > R2
Prom. Odhad P - hodnota Irlterval spolehlivost’i
Dolni mez Horni mez
Konst. —3,3982 1,3107 - 10~% —4,0099 —2,7865
X241 —1,5651 9,9544 - 10750 —1,772 —1,358
X2 —0,9732 6,7242 - 1073* —1,1304 —0,816
Xe.1 0,43131 0,0004 0,1945 0,668
X714 0,4696 0,0013 0,1834 0,7558
X7, 0,3209 0,02532 0,03967 0,6021
Xg1 0,5267 0,002 0,192 0,8616
Xsg,2 —0,1323 0,4501 —0,4756 0,211
Xo1 1,1787 2,0433-1078 0,7668 1,5906
X2 0,7023 0,0009 0,2862 1,1185
Xo3 0,3875 0,0964 —0,0693 0,8443
X101 0,7914 6,3739 - 1077 0,4799 1,1029
X102 0,2316 0,144 —0,079 0,5424
X121 —0,7936 2,2137 - 10711 —1,026 —0,561
X131 —0,10697 0,2269 —0,2805 0,0665
X141 —1,9576 1,6342 - 1073* —2,2708 —1,6445
X147 —0,5183 1,2613 - 1077 —0,7106 —0,3261
X152 0,1431 0,1242 —0,0394 0,3256
X153 —0,1301 0,3112 —0,3818 0,1217
X181 —0,1279 0,2522 —0,3469 0,0911
X182 —0,5515 2,8201-1077 —0,762 —0,341
X183 —0,4396 5,1053-107° —0,6285 —0,2507
X50 —0,1761 0,0069 —0,3039 —0,0483
X1 —0,4992 7,4224 - 1078 —0,681 —0,3174

Tabulka 14 — odhad modelu binarni logistické regrese pii pouziti dummy promén-
nych

To znamena, Ze pii pouziti dummy proménnych dostaneme lepsi model nez pfi dosa-
zeni spojitych proménnych bez dalsi upravy. Navic pii pouziti dummy proménnych
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dostaneme model, ktery lze povazovat za dobry, zatimco pfi pouziti spojitych pro-
ménnych dostdvame Spatny model.

citlivost

1.0 |~ ROC wivka modalu
L " |~ Pfimks naivniho modaly

08¢}

o . - ] —spacifitnost
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Obr. 10 — ROC kiivka modelu pfi pouziti dummy pro-
ménnych

Plocha pod ROC kiivkou je 0,89418. ROC kiivka ve srovnani s piimkou naivniho
modelu je na obr. 10. Dale

GINI = 0,788779; K— S = 0,557449; CS = 0,894176.
Model pfi pouziti dummy proménnych ma lepsi diverzifikacni schopnosti.

Pii pouziti dummy proménnych téz odhadneme model lineérni regrese. Vy-
sledky jsou v tabulce 15. Vysledky vSech ukazatelti jsou podobné jako pfi pouziti
spojitych proménnych, tedy plocha pod ROC kiivkou je 0,8829 a celkem dostavame
44 693 zapornych predpovédi a zddnou piedpoveéd veétsi nez jedna. Model je tedy
nevhodny na modelovani pravdépodobnosti selhani.

Odhadneme vySe navrzené alternativni modely pfi pouziti dummy promén-
nych. Odhad prvni alternativy (indikace pojisténi) je v tabulce 16 v prvnim sloupci,
pfiCemZ proménna N; je pfidand proménna. Faktorizace v pfipadé této proménné
neni nutnd, protoze tato proménnd je nula — jednickova, a tedy dummy proménna.
Odhad tfetiho alternativniho modelu (odchozi transakce) je v téze tabulce ve tietim
sloupci. Kategorizace dat neni nutna, protoze dana proménna je kategorialni se Ctyt-
mi kategoriemi. Faktorizace je zifejma, pficemz pouZijeme druhou, tfeti a Ctvrtou
dummy proménnou (znageni postupné Ny, N, a N3). Ctvrta alternativa (model bez
konstantniho ¢lenu) je v poslednim sloupci v tabulce 16. Proskrtlé kolonky znaci, ze
dand proménnd v modelu neni. Druh4 alternativa (indikace delikvenci) nema smysl
vzhledem Kk faktorizaci ptivodnich dat. Indikator delikvence sice neodpovida zadné
dummy proménné v modelu, ale proménna X;3 ; je doplitkem indikétoru delikvence.
Pro vSechny alternativy provedeme test dobré shody. P — hodnoty pfi rozdé€leni na
deset skupin vychazi postupné

p; = 0,207, p; = 0,005, p, = 0,0027,

58



tedy prvni alternativu 1ze povazovat za dobrou na hlading 0,05. Pro ostatni dv¢ alter-
nativy provedeme stejny test pii déleni na sto skupin a dostaneme:

p” = 0,26, p{"” = 0,006,
tedy tieti alternativu 1ze povazovat za dobrou na hladiné 0,05, ale ¢tvrtou alternativu
povazujeme za $patnou na hlading 0,05. Ctvrta alternativa je vak model bez kon-
stantniho Clenu, tedy v ptfipadé tohoto modelu Ize piedpokladat, ze bude Spatny. Dale

R%, = 0,2233,R3; = 0,216,R3, = 0,209,

tedy prvni alternativa je mirné lepsi nez plivodni model, zatimco ostatni dv¢ alterna-
tivy jsou horsi nez puvodni model. Nejhorsi je model bez konstantniho ¢lenu. Plocha
pod ROC kiivkou je u vSech modeli pfiblizné€ rovna 0,89. ROC kiivky modeli jsou
stejné jako ROC kiivka pivodniho modelu. VSechny modely tedy Ize povazovat za
modely s perfektni diverzifikaci.

Prom. Odhad
Konst. 0,12918
X241 —0,0946
X2 —0,0807
Xe1 0,00121
X741 0,0047
X7, —0,0006
Xg1 0,0074
Xs.2 —0,0018
X9 1 0,0105
X2 0,0005
Xo3 —0,0003
X101 0,00898
X102 —0,002
X121 —0,0062
X131 —0,0112
X141 —0,0156
X142 —0,0082
X152 0,0058
Xis53 0,0045
X181 0,0042
X182 —0,0034
X183 —0,0039
X250 —0,0028
X1 —0,0145

Tabulka 15 — odhad modelu linearni regrese pii pouziti dummy proménnych
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Prom Prvni alternativa Treti alternativa Ctvrta alternativa
Konst —3,2764 -13892 | @ -
X241 —1,5635 —-1,6394 —1,6931
X2, —0,9725 —1,0356 —-1,1211
Xe.1 0,4243 0,47 0,1059
X71 03801 | - 0,2073
X7, 0,2879 | - 0,0742
Xg1 04954 | - 0,0831
Xsg2 -0,1506 | = === —0,6096
X914 1,1823 | - 0,1867
X9, 0,7047 | - —-0,3154
X93 0389 | - —0,6427
X101 0,7893 1,0142 0,4898
X102 0,2339 0,4029 -0,1919
X121 —0,7914 —0,7893 —-0,7897
X131 —0,1038 —-0,1616 —0,1745
X141 —1,9489 -1,979 —2,3355
X142 —0,5135 —0,535 —-0,9179
X152 0,1428 0,1562 —0,1924
X153 —0,1289 —0,1647 -0,8279
X181 —0,1344 0,0187 —0,0778
X182 —0,5534 —0,3693 —0,5468
X183 —0,4374 —0,341 —0,4901
X0 —0,1748 —0,2085 —0,2832
X5 —0,4921 —0,4843 —0,8835
N, —0,1451 -0,4077 | = -
N, | = - -0858 | @ -
Ny | - -1,2175 | -

Tabulka 16 — odhad alternativnich modeli pii pouziti dummy proménnych

Je zjevné, ze modely, které jsou v ptipad€ pouziti spojitych proménnych Spat-
né, jsou spravné pii pouziti dummy proménnych. V praxi se mnohem castéji pouZi-
vaji dummy proménné namisto spojitych proménnych. Divodem je jejich nepraktic-
interpretace odhadii parametra. Tato ilustrace navic ukazuje, ze pouziti spojitych
proménnych mize vést ke Spatnym vysledkiim. Modely pii pouziti dummy promeén-
nych jsou lepsi ve vSech smérech. Maji mirné lepsi diverzifikacni schopnosti, dle
vysledkit McFaddenova koeficientu determinace jsou lepsi. Navic s vyjimkou mode-
lu bez konstantniho ¢lenu jsou dle vysledkt testu dobré shody spravné.
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5.3.8. Kalibrace modelu

OznaCme nejprve

<
Il

Yi
i=1

S

jako priumér pozorovanych odezev, pficemz n je pocet pozorovani, a

n

i=1
jako prumér v§ech odpovédi modelu. Pii odhadu modelu plati:

y=79.
Tohle vSak plati pouze pfi pouziti dat pro odhad, ale pii pouziti jinych dat (naptiklad
dat pro test) jiz tohle neplati. Nicméné snahou je, aby tato rovnost platila alespon
piiblizné. Pokud je vsak jeden z priméru vyrazné vétsi, je nutno ptistoupit ke kalib-
raci modelu.

Vezméme funkci g z kapitoly 3, respektive jeji odhad, a dosad’'me do ni pozo-
rované hodnoty, které pouzijeme pro kalibraci. Oznacme takto ziskané hodnoty jako
%;. K témto hodnotam pfislusi hodnoty odezev y;. Vysledny odhad pravdépodobnosti
selhani pak je

ea+b i

oW = T

pfi¢emZ hodnoty a a b se odhadnou pomoci metody maximalni vérohodnosti. Odha-
dujeme tedy novy regresni model s jednou proménnou vychazejici z pivodniho od-
hadu a konstantnim ¢lenem. Pro model s Ti(x) probiha kalibrace stejné, pii¢emz
v Citateli je 1.

Provedeme kalibraci pro hlavni model se spojitymi proménnymi a hlavni mo-
del s dummy proménnymi, pro model s Tt(x), alternativni modely kalibrovat nebu-
deme. Jako data pro kalibraci pouzijeme data pro test. Nejprve provedeme kalibraci
modelu se spojitymi proménnymi. V tomto piipadé jednotlivé priméry vychazi

7 = 0,01541

¥ =0,01637

I pfesto, Ze oba priiméry jsou téméf stejné, provedeme kalibraci. Odhady piislusnych
parametr uvadi tabulka 17, druhy sloupec. P — hodnota testu dobré shody pro takto
kalibrovany model je
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ps = 3,63516 - 10~°

tedy model je i po kalibraci stale Spatny. V pfipadé modelu s dummy proménnymi
mame

¥ =0,0162

I zde provedeme kalibraci, pfislusné odhady jsou v tabulce 17, tieti sloupec. P — hod-
nota testu dobré shody pro takto kalibrovany model je

pq = 0,24216

tedy tento model je jesté lepsi, nez pivodni model. K testovani jsme pouzili data pro
test, tedy stejné data, kterd jsme pouzili pro odhad kalibrovaného modelu, a vSechny
testy jsme provedli pti d€leni na deset skupin.

Parametr | Model se spojitymi proménnymi | Model S dummy proménnymi
a —0,16589 —0,08419
b 0,96777 0,99011

Tabulka 17 — odhady proménnych pii kalibraci

Poznamka: Pti kalibraci jsme upravili modely a néasledné jsme pro né nespocitali
zadné ukazatele diverzifikacnich schopnosti, pfi¢emz mize existovat obava z jejich
naruseni, respektive zhorSeni. Tato obava je vSak zbyte¢nd, nebot’ takovato kalibrace
nezméni Giniho koeficient, tedy Giniho koeficient zkalibrovanych modelt je stejny,
jako u modeli vyse, a tedy diverzifikaéni vlastnosti modelt jsou stejné.

5.4. Dalsi ptiklady modeli

5.4.1. Altmaniv model
V této Casti vyuzivame informace z [5], [9] a [11].

Altmantiv model, ob¢as nazyvany Altmanovo z — skore nebo Altmanova for-
mule bankrotu, je dle [11] zaloZen na diskriminac¢ni analyze. V diskrimina¢ni analyze
se body nékolika rGznych tfid, v naSem piipad€ dvou, podniky s problémy a prospe-
rujici podniky, zakresli do grafu, napiiklad obr. 11 (viz [11]), a nalezne se kiivka
nebo piimka, zvand téz diskriminacni kiivka, nebo téZ nadrovina poptipad¢ kiiva
plocha, ktera tyto tfidy co nejlépe oddéluje (na obr. 11 piimka, ¢ern€). Nové pozoro-
vani (na obr. 11 modry trojuhelnik) se zatfazuje do tiidy, které lezi na pfislusné strané
od diskriminac¢ni kiivky. Spolehlivost zafazeni se pak posuzuje podle vzdalenosti od
diskrimina¢ni ktivky (na obr. 11 Cervené teckovan¢). Obcas se kolem diskrimina¢ni
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ktivky konstruuje pas spolehlivosti, zvany téz Sedd zona, ktery nedodava spolehlivé
vysledky.
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Obr. 11 — ptiklad grafu pro diskriminaéni analyzu

Obecny zapis Altmanova modelu je dle [11]:
7= a1X1 + 32X2 + a3X3 + a4X4 + 35X5 + aGXG,

kde a;,i = 1;...;6 jsou diskrimina¢ni koeficienty a X;,i = 1;...; 6 jsou pomérové
ukazatele:

__ pracovni kapital(obézna aktiva — celkové kratkodobé dluhy)
B celkova aktiva

1

)

zisk po zdanéni + nerozdéleny zisk minulych let
2T celkova aktiva '

_ EBIT (zisk pred odectenim troki a dani, provozni hospodaisky vysledek)

3 celkova aktiva

trzni hodnota akciového kapitalu
4 =

)

celkové cizi zdroje

trzby

Xe = ————,
> 7 celkova aktiva

zavazKy po lhiité spolatnosti
6 = :

trzby

Altmantv model sestavil E. Altman v roce 1968 pro vyrobni podniky s vefejné ob-
chodovanymi akciemi v USA, ktery dle [5] je
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7, =12X, + 1,4 X, + 3,3 X5 + 0,6 X, + 0,999 X¢, pficemz ag = 0. (5.2)

Odsud Ize spocitat pro danou firmu Altmanovo z — skére. Dle [11], je — li Z; > 2,99,
pak se spolecnost pohybuje v bezpecné zoné, je financné silnd a v nésledujicim roce
nezbankrotuje, pokud je Z; < 1,80, je spolecnost v krizové zon¢, ma zna¢né financni
potize a v nasledujicim roce hrozi bankrot, a je — li Z; € (1,81; 2,98), jedna se o Se-
dou z6nu, spolecnost mize mit drobné financni potize a o jejim nasledujicim vyvoji
nelze nic ¥ci. Dle [11] je nutné pro ekonomiku Ceské republiky ptidat do modelu
ukazatel X4, protoze platebni neschopnost ma vliv na hospodafeni spolecnosti.
Altmantv model pro Ceskou republiku je dle [11]:

Zicz=12X;+1,4X; +33X3+ 0,6 X, +1,0X5 + 1,0 Xg,
pricemz interpretace vysledk je stejna jako v ptipadé vysledki Z; .

Praxe v priibéhu let ukédzala takovy model jako nedostatecny, protoze ho Ize
pouzit pouze pro akciové spolecnosti. Nebylo mozné ho pouZzit pro neakciové spo-
lecnosti. Proto jej sdm Altman v roce 1983 revidoval. Revize spocivala v celkovém
precenéni modelu. V ukazateli X, se trzni hodnota akciového kapitalu nahradila
vlastnim jménim. Revidovany model pak dle [11] je:

Z, = 0,717 X, + 0,847 X, + 3,107 X5 + 0,420 X, + 0,998 X;, pFiemz ag = 0,
pti¢emz se upravila i pasma klasifikace (dle [11]):
Z, < 1,23 - Krizova zbna,
Z, > 2,90 » bezpecna zdna,
Z, € (1,23;2,90) -» Seda zo6na.

Dalsi revize probéhla v roce 1995. Takto revidovany model je pouzitelny i
pro nevyrobni podniky. Pfi této revizi se vypustil parametr X5, vliv parametru X, je
nadale nulovy, parametr X, je ponechan ve verzi z roku 1983. Odhad pak dle [11] je:

Z3 = 656X, +3,26X,+6,72X5; +1,05X,
a pasma klasifikace (dle [11]):
Z; < 1,10 - Kkrizova zdna,
Z; > 2,60 - bezpelna zdna,
Z5 € (1,10; 2,60) —» Seda zona.

Altmaniv model ma spoustu piijemnych vlastnosti, které jsou vyhodné pii
jeho pouzivani. Je jiz ddvno odhadnuty, tedy pfi pouzivani staci pouze dosadit kon-
krétni data. Spolehlivost modelu je velmi vysoka. Model spésné predpovida bankrot
v horizontu dvou let, v delsim ¢asovém horizontu je jiz uspé$nost mensi. Navic sbér
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dat je snadny, protoze vSechny hodnoty jsou soucésti ucetnich vykazl. Altmantv
model mé vsak téz n¢kolik nevyhod. Jednou z nich je pravé jeho staii a fakt, ze byl
odhadnuty na zéklad¢ dat z 60. let 20. stoleti. Dnes by pravdépodobné vypadal jinak.
Altmantiv model Ize aplikovat pouze na firmy, ne na fyzické osoby, pro které by-
chom rovnéz radi znali podobnou ptfedpovéd’. Navic Altmaniiv model pouze piedpo-
vi, zda firma zbankrotuje nebo nezbankrotuje, ale neukaze pravdépodobnost selhani,
kterou je nutné znat pro potieby RWA funkce. Altmantiv model pro ekonomiku Ces-
ké republiky navic nelze otestovat z divodu malého mnozstvi dat.

5.4.2. Srovnani Altmanova modelu s modelem binarni logistic-
ké regrese

Budeme srovnavat model logistické regrese (5.1) S pivodnim Altmanovym
modelem (5.2). Pro toto srovnani budeme do obou vzorcti dosazovat stejné ukazatele
ziskané z ucetnich vykazii. K tomuto srovndni je nejprve nutné odhadnout model
binarni logistické regrese. Idealni by bylo mit data, ktera mél v roce 1968 Altman. Ta
jsou Spatné dostupna, a proto pouzijeme simulaci, na jejimz zadklad¢ odhadneme mo-
del binarni logistické regrese. Dle [2] pouzil Altman skupinu 66 spole¢nosti rovno-
mérné rozdélenych na bankrotujici a nebankrotujici. Primérné hodnoty jednotlivych
ukazateld dle [5] znazoriuje tabulka 18.

K simulaci pouzijeme uvedené vysledky. Nejprve vygenerujeme 66 dat z al-
ternativniho rozdéleni se stfedni hodnotou 0,5. Pak pro kazdou spole¢nost vygeneru-
jeme hodnoty vSech péti ukazateld. Z definic vSech ukazatell je zfejmé, Ze ukazatelé
X1, X, a X3 nabyvaji hodnot v intervalu (—1; 1). Proto K jejich vygenerovani pouzi-
jeme rovnomé&rné rozdéleni, jehoz sttedni hodnota bude rovna primémym hodnotadm
z tabulky 18. Nosi¢em daného rozdéleni bude vzdy interval

(primérna hodnota — a; primérna hodnota + a),
pficemz

a=05proX; aX;

a = 0,3 proX,.

Z definic déle plyne, ze X, a X5 nabyvaji kladnych hodnot. Proto pro jejich vygene-
rovani pouZzijeme exponencialni rozdéleni se stfedni hodnotou rovnou primérnym
hodnotdm. Odhad modelu s konstantnim ¢lenem je
1
T = 1 1 e 6.4459819,8395 X, +54,9936 X, 1 1,00274 X3 + 10,2931 X4 +1,39874 X5
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Odhad modelu bez konstantniho ¢lenu je

1

n= 1+ e6,78648 X1461,7669 X,+4,05515 X3+7,61374 X4+0,423075 X5 "

Vsechny tfi modely nejprve srovname na datech o spole¢nosti Skoda auto,
a.s., z [12]. Tato spolecnost je akciova a vyrobni, tedy pro ni pouzijeme vzorec (5.2),
pficemz v proménné X, pouzijeme vlastni jméni namisto trzni hodnoty akciového
kapitalu. Vysledek z Altmanova modelu je 3,15149, tedy dle Altmanova modelu je
spole¢nost ekonomicky silnd a nelze predpokladat bankrot. Pravdépodobnost selhani
dle modelu s konstantnim ¢lenem je 1,3488 - 10~ a dle modelu bez konstantniho
&lenu 1,74405 - 1078 a je zjevné, Ze firma skoro jisté nezbankrotuje. Casova i pamé-
tova narocnost je u vSech tfi vypoctii zanedbatelna, tedy z hlediska vypocetni naroc-
nosti jsou vSechny tii modely stejné.

Ukazatel | Bankrotujici podnik | Nebankrotujici podnik
X, —0,061 0,414
X, —0,626 0,355
X3 —0,318 0,154
X4 0,401 2,477
Xs 1,500 1,900

Tabulka 18 — primérné hodnoty ukazatelti

Déle srovndme vSechny modely na nasimulovanych datech. Budeme genero-
vat proménné vstupujici do modelt, tedy X4, X,, X3, X, a X5. Ke generovani pro-
ménnych X;, X, a X3 pouzijeme rovnomérné rozdéleni na intervalu (—1;1), pro
proménnou X, exponencidlni rozdéleni se stfedni hodnotou jedna a k proménné X5
exponencialni rozdéleni se stfedni hodnotou dva. Takovych hodnot vygenerujeme
1000 a na téchto hodnotich porovndme vSechny tfi modely. Vezmeme vysledky
z Altmanova modelu. Z nich vyplyva, Ze 398 simulovanych spole¢nosti nezbankrotu-
je, 434 spolecnosti do jednoho roku zbankrotuje a o 168 spolecnostech nelze nic fici,
protoze jsou v Sedé zon€. S témito vysledky srovname vysledky z obou modeld bi-
narni logistické regrese.

Pro model s konstantnim ¢lenem nejprve spocitame odhady pravdépodobnosti
selhani pro kazdou spolecnost. Z téchto odhadii vezmeme ty odhady, které odpovida-
ji firmam, které dle Altmanova modelu nezbankrotuji. Z téchto spole¢nosti ma 114
spolecnosti pravdépodobnost selhani vyssi nez 0,5, 106 vyssi nez 0,9, 96 vyssi nez
0,99 a 90 vyssi nez 0,999. Tedy z 398 spolecnosti, které dle Altmanova modelu ne-
zbankrotuji, je 90 spolecnosti, které dle modelu binarni logistické regrese skoro jisté
zbankrotuji. Naopak ze spolecnosti, které dle Altmanova modelu zbankrotuji, méa 120
spolecnosti pravdépodobnost selhani nizsi nez 0,00001, tedy skoro jisté nezbankrotu-
ji. Obdobné vysledky dostaneme pti pouziti modelu bez konstantniho ¢lenu. Riznost

66



vysledkl je dana hlavné stavbou modelu, ktera probihala na zakladé nasimulovanych
dat, ktera neodpovidaji skutecnosti. Navic se v modelu pouzivaji spojité promenné.
O tomto pfistupu je vySe ukdzano, ze neni vhodny. Pfesto je vhodné uvazovat vy-
sledky z Altmanova modelu a porovnavat je s modely binarni logistické regrese. Po-
kud bychom sestavili model binarni logistické regrese z vétsiho mnozstvi realnych
dat, byla by spravnost vysledku lepsi a v§echny modely by davaly podstatné blizsi
vysledky.

5.4.3. KMV model

V této Casti postupujeme podle [7].

KMV jsou inicidly tviirci modelu, kterymi jsou Kealhofer, McQuown a Va-
Sicek. Patii mezi strukturalni prahové modely, tj. stav selhani se odvozuje od poklesu
hodnoty aktiv pod ur¢itou hodnotu. Pouziva alternativni rozdé€leni pro pravdépodob-
nost selhani. Je vhodnou aplikaci linearni regrese na modelovani pravdépodobnosti
selhani. Pomoci tohoto modelu Ize téz fesit problém vicelet¢ho PD (viz dale).

Bud’ T horizont, ve kterém se piedpovidaji selhani klientt. Zpravidla klademe
T = 1 rok. Uvazujeme dluznika (firmu) i, i = 1;...;I. Ozna¢me A} jako hodnotu aktiv
I — tého dluznika v Case t. Pfedpokladejme, Ze k selhani i — tého dluznika dojde
v &asovém horizontu T, pokud A < C;, kde C; je pfedem dané ¢astka, zpravidla vyse
dluhu, nebo vyse splatek. Oznac¢me logaritmicky vynos jako

r; = log <i>
L= — ).
Ap

Logaritmicky vynos pouzijeme jako zékladni veli¢inu. Ptirozené plati:

P(AL <C) =P At 8 by < tog (S (5.3)
) = —_— — | = I —_ . .
T 1 Alo Alo 0g Alo

Namisto pravdépodobnosti selhani modelujeme logaritmicky vynos za ¢asovy hori-
zont T . Pfedpokladejme, Ze logaritmické vynosy Klienti spliuji

ry = Biq)i + Ei,i = 1; ey I, (54)

kde @; je kompozitni faktor dluznika i, 3; je konstanta, ktera se téz nazyva beta dluz-
nika i. Nahodné veli¢iny {g;} jsou navzajem nezavislé a nezavislé na {®;}. Mame
tedy regresni model. Plati:

var r; = pB? var ®; + var ;.

Koeficient uréenosti regresni rovnice (5.4) je podle [7]:
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2
_ Bi var ®;

var r;j

R

pficemz 1 — R? se interpretuje jako procentni mira dluznika i.

®; se rozklada podle regioni a druht podnikani:

K
cDi = ZWiquk,i = 1; ...;I,
k=1

pricemz W, k = 1;...; Ky, jsou indexy (ve smyslu ukazatel) pro obory podnikani,
Y, k =Ky + 1; ...; K, jsou indexy pro regiony, w;, jsou (zpravidla deterministicky
urcené) vahy. Wy se dale vyjadiuji pomoci globalnich faktort:

N
g, = Zbknrn 4ok =1;.:K

n=1

kde 8y jsou vzajemné nezavisla rezidua, by, jsou beta obori regionti podnikani, ktera
se urcujici nékterou z metod hlavni komponenty, coz jsou metody faktorové analyzy
smé&fujici k minimalizaci rezidui 8. Dosazenim jednotlivych rozkladt do (5.4) do-
stdvame maticové zapisy

r=pWY¥ +e¢,
r = BW(BT + 8) + .

V obou ptipadech tak mame regresni rovnici, ve které odhadujeme . Pivodni mo-
del ptedpoklada normalni rozdéleni rezidui, v posledni dob¢ se vsak prihlizi k jejich
empirickym distribu¢nim funkcim.

Hlavnim zptisobem pouziti modelu je testovani scénaiti. Predpokladejme, ze
rozdéleni globalnich faktort je vicerozmérné normalni. Scénaf pak mlzZe spocivat ve
volbé jejich hodnot, nebo ve volbé realizaci indexd, tedy

IL=vy . In=vVn

nebo

lpl = lIJl, ,lpK = l.IJK.

Budeme — li ptedpokladat, Ze ndhodné veli¢iny {g;} jsou rovnéz normalné rozdélené,
pak je rozdéleni vSech nahodnych veli¢in v modelu normalni a lze pouZit i rizné
formule. Bez jakéhokoli pfedpokladu na normalitu 1ze pouzit metody Monte Carlo.

Budeme — li predpokladat, ze globalni faktory maji vicerozmérné normalni
rozdéleni, pak jsme schopni urcit rozdéleni kompozitnich faktorti, a tedy 1 logarit-
mickych vynost. Pak jiz lze snadno urcit hledanou pravdépodobnost, protoze po-
sledni pravdépodobnost v (5.3) je z definice hodnota distribu¢ni funkce logaritmic-
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kych vynost v bodé log(Ci /Aio). Distribucni funkci pak lze urcit pomoci pravidel
pro urCovani rozdéleni souctu. Za piedpokladu, Ze globalni faktory maji normalni
rozdéleni, maji logaritmické vynosy rovné€z normalni rozd€leni.

Vyhodou modelu je pouziti linearni regrese, ktera je jednodussi nez logisticka
regrese. Navic s jeji pomoci ziskame vysledky, které opravdu bude mozné interpre-
tovat jako pravdépodobnost. Nevyhodou modelu je jeho slozitost a fakt, Ze jeho sou-
¢asti jsou spekulace. Navic samotné uréovani rozdéleni souctu je Casoveé narocné.

5.5. Problém viceletého PD

Parametr PD se zpravidla modeluje jeden rok. Bylo by vhodné mit nastroj,
ktery modeluje parametr PD pro delsi casovy usek. K tomu by se dal vyuzit Kaplan —
Mayertv odhad, ale jeho pouziti v soucasnosti neni dostacujici. Parametr PD pro
vice let se navic nemodeluje. Namisto toho se parametr PD odhaduje kazdy rok
zvIast. V posledni dobé€ se vSak zacinaji objevovat hlasy, které vyzaduji néjaké rese-
ni tohoto problému.

Nékolik moznosti, fesici tento problém, je popsano vyse. Napiiklad Altmantiv
model dava spolehlivé vysledky ve dvouletém horizontu. | model binarni logistické
regrese muze mit za urcitych okolnosti predikéni schopnost na vice nez jeden rok.
Takovy model by nesmél obsahovat informace o samotném uvéru nebo ptjcce, ne-
bot’ tyto informace se kazdym rokem méni. Kazdym rokem se miize ménit Céstka,
kterou jesté zbyva zaplatit, miize se ménit vyse trokli (mysleno ¢asti, kterd z dané
splatky jde na zaplaceni uroku), v extrémnim piipad¢ se mize ménit i samotna ro-
kova mira. I informace ziskané kazdy rok z bézného u¢tu mohou byt kazdy rok jiné.
Takovy model logistické regrese by tedy musel obsahovat pouze informace o klien-
tovi (naptiklad obor podnikani, hodnotu kapitalu, sidlo nebo bydlisté, informace,
které ziskdme z ucetnictvi pro Altmantv model, v ptipadé fyzickych osob dale na-
priklad ve€k, pohlavi, a podobn¢). Spolehlivost takového modelu by vSak byla pouze
pro nasledujici rok, nejvyse dva, pro delsi asovy horizont by spolehlivost klesala
stejné jako v ptfipadé¢ Altmanova modelu. KMV model tento problém fesi, protoze
neni sestaven jen pro jednolety horizont. Nevyhoda modelu spociva v tom, Ze vycha-
zi z numerickych simulaci a testovani scénait. Pouzivani tohoto modelu na delsi
casovy horizont by tedy znamenalo nutnost dalSich spekulaci a scénati. Tim by vy-
razn¢ klesala spolehlivost modelu.

Vsechny uvedené modely modeluji pravdépodobnost selhani v néjakém bu-
doucim okamziku. Necht' T je okamzik selhani daného klienta (fyzické osoby ¢i fir-
my), necht’ je celociselny a kladny, tedy T interpretujeme jako rok selhani klienta.
Hledejme pravdépodobnost, ze tento okamzik nastane do né&jakého Casu t (vcetng),
tedy hledame
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P(T <t).

Selhéani v ¢ase T znamen4, Ze klient neselhal v prvnim roce, neselhal ve druhém roce,
neselhal ani v (T — 1) — nim roce, ale selhal v T — tém roce. Tedy pied selhanim
vroce T bylo T — 1 roku, ve kterych klient neselhal. Vezméme si tedy posloupnost
délky T, ve které kazdy prvek bude znacit, zda v daném roce k selhdni doslo ¢i niko-
li. Zjevné prvnich T — 1 prvkid podéa negativni odpovéd’ a posledni prvek kladnou.
Miizeme piejit ke geometrickému rozdéleni. Geometrické rozd€leni znaci pocet net-
spechii pted prvnim uspéchem v posloupnosti nezavislych pokusi. Jeho pravdépo-
dobnostni piedpis je

PX=j)=p(1-p),j=0;1;2;..,p € (0;1).
PoloZzme
X=T-1,
pak jsme pftesli od hledani okamziku selhani k hledani poctu let do selhani. Zjevné
T=X+1.

Stfedni hodnota geometrického rozdéleni je

1—
EX=—p
p
a
1-p
ET=EX+1=——+1.
p
Zname — li EX, pak
pEX=1-p

a tedy parametr geometrického rozdéleni je roven

1
TEX+1°

p

Tedy pokud bychom odhadli EX, coZ je primérna doba do selhani, mizeme z toho
odhadnout dané pravdépodobnosti pro ndhodnou veli¢inu X. Pak jiz lze spocitat
pravdépodobnost:

PX=j)=P(T-1=j)=P(T=j+1).
Hledana pravdépodobnost pak je

PT<t)=PX+1<t)=PX<t-—-1),
coz je distribu¢ni funkce geometrického rozdéleni, tedy
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_ _ ) lt-1]+1 _
P(T<t) = {1 (1-p) ,p.r.ot 1>0,tedyt =1,
0, jinak.

Dopliime, Ze |a] znaci dolni celou ¢ast ¢isla a . Tedy hledanou pravdépodobnost 1ze
spocitat i v necelociselném t. Spocitdnim této pravdépodobnosti zjistime pravdépo-
dobnost selhani v né¢jakém koneéném Case.

Tento model je vSak pouze teoreticky a v praxi nepouzitelny. Jeho pouziti
ssebou pfindsi ne€kolik probléml. Prvni problém neni tak zasadni. Spociva
v samotném modelovani stfedni hodnoty EX, kterd je na modelovéani nejjednodussi.
Na to je potfeba bud’ néjaky zobecnény linearni model, nebo je nutné pouzit odhad
pomoci metody maximalni vérohodnosti, poptipadé pouzit klasicky vybérovy pramér
ze vSech dob do selhani, pii¢emz v piipadech, kdy k selhani nedoslo, pouzit pfimo
splatnost daného uvéru. S tim téZ souvisi problém sbéru dat. Dalsi problém je fakt, ze
geometrické rozdéleni modeluje v tento pocet v nekone¢ném horizontu. Banku vSak
vétSinou zajima pravdépodobnost selhani pouze po dobu trvani uvéru nebo pijcky.
Tento problém je mozné vyiesit pomoci ,,useknutého* geometrického rozdéleni, o
kterém pojedname dale. Dalsi problém je spekulace na vySe zminénou nezévislost
prvkl dané posloupnosti. Od ¢asu, kdy doslo k selhani, jiz o zddné nezavislosti ne-
muzeme mluvit. Do roku, ve kterém doslo k selhdni, by za jistych okolnosti mohla
nastat nezavislost. V tom ptipad€ by muselo byt chovani klienta v jednotlivych letech
nezavislé, coz je jev v lidské spole¢nosti nemozny. Tedy predpoklad nezavislosti je
ptedpoklad, kvili kterému tento model nelze pouzit v praxi. Dal§im problémem je
otazka spolehlivosti modelu. Ta v prvé fadé zavisi na odhadu stiedni hodnoty. Lze
ziskat z dat nestranny a konzistentni odhad stfedni hodnoty, ale z néj ziskany odhad
parametru p je konzistentni, ale neni nestranny, protoze dle Jensenovy nerovnosti
nestrannost zachovavaji pouze linedrni funkce. Spolehlivost modelu téz zavisi na
rozptylu ndhodné veli¢iny X:

pficemz
var T = var X.
Tedy spolehlivost modelu zavisi téz na odhadu parametru p.

Bud’ M splatnost dané ptijcky (v tomto piipadé mame na mysli smluvni splat-
nost piij¢ky, ne modelovanou splatnost z 2. kapitoly). Pak vime, ze T mtze nabyvat
jakychkoli kladnych celociselnych hodnot, ale banku zajimaji pouze hodnoty od 1 do
M. Piedpokladejme tedy, ze T mize nabyvat pouze téchto hodnot. To znamena, Ze
nahodna veli¢ina X miiZze nabyvat hodnot od 0 do M — 1. Zuzime — li jeji, ptivodné
geometrické, rozdéleni na tyto hodnoty, dostdvame rozde¢leni

cp(1—p),j=0;1;2;..;M—1,p € (0;1),

PX =] = { 0, jinak.
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Konstantu ¢ dopocitame z

Mame

M-1 M-1

1\ill)(X =j) = Z cp(1—p) =cp Z (1-p).
j=0 j=0

j=0

Vzhledem k tomu, ze s¢itame kone¢nou geometrickou posloupnost s M séitanci, do-
stavame

-—@a-p"_1-Qa- p)M
Z (1- —(1-p) p
Tedy
M-1
1-(1-p)M
Z PX=j) = CpA =c[1-(1-pM.
j=0 P
Odsud
1
1-(1-pM’
tedy
p(1 —p)

P(T=j+1)=PX=j) = =0;1;2;.;M—1,p € (0;1).

1-(1-pM "~

Pro takto ur¢ena j a p budou vSechny ¢leny kladné, soucet vSech ¢lent je roven jed-
né, tedy z toho vyplyva, Ze tento piedpis nam dava hodnoty mensi nez jedna, a tedy
takto definované rozdé€leni ma smysl. Nazvéme toto rozdéleni useknutym geometric-
kym rozdélenim.

Pocitame — li pro t € (0; M)

[t] [t]
— (1 =p)t
POLS D = )P0 - )Mz(l S

j=

dostaneme distribucni funkeci X (a tedy 1 hledanou pravdépodobnost pro T):
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1—(1—p)

HTSOzP@St—D:JﬁY—U—pW
0,prot <1,

k 1,prot>=M+ 1.

,prot € (1, M + 1),

Hodnoty mimo interval (1; M + 1) nejsou pro banku dulezité. Jedni¢kova pravdépo-
dobnost pro t = M + 1 interpretujeme jako splacenou puajcku, tedy zde muize byt
pravdépodobnost jakakoli. Jedni¢kovy vysledek dosazujeme pro splnéni vlastnosti
distribu¢ni funkce. Stiedni hodnotu takového rozdé€leni spoc¢itame podle:

EX = ES]MX D=1 )Mzzﬂl_py

PoloZzme
q=1-p

Pak mame

M M-1

Y id=q d _ 41-g"_ -Mg"'(1-q) - (1-g"(1)
L 1T =9 L 94 1-q ¢ (1—q)2
j=0 j=0

q M M-1 M
“a-92 Mg" =Mg" " +1—-q"),
takze
py - A= PMA—p" -MA-p™ +1 -1 -p"]

p[1—-(1-p"]

Odsud lze vyjadtit hodnotu p, pficemz v tomto ptipadé dostaneme M feSeni. Z nich
vybereme pouze ta feSeni, ktera jsou v intervalu (0; 1). Pokud takové feSeni neexis-
tuje, pak tento model nemtzeme pouzit. Pokud je takovych feseni vice, ziskame vice
modeld, které miiZeme pouZit.
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6. LGD: ztrata banky pri selhani

6.1. Uvod do modelovani parametru LGD
V této Casti postupujeme podle [1].

Parametr LGD se odhaduje pouze v ramci AIRB pfistupu. Parametr LGD
byva Casto definovan jako procentudlni ¢ast z EAD, kterou banka ztrati pii selhani
klienta. Tato definice plati v ptipad¢, kdy banka jako piislusnou expozici zvoli dluz-
nou ¢astku v okamziku selhani. Obecné je tedy parametr LGD bezprosttedné propo-
jen s parametrem EAD. AIRB piistup klade na odhad nekolik pozadavki:

a) V ptipad¢ pouziti obnovenych dat je nutna dokumentace jejich minulosti

b) dtraz na opatrnost

C) zapocitava se hospodaisky cyklus sebranych dat

d) soulad s definici selhani dle BASEL II

e) LGD se odhaduje pro kazdou moznost selhani

f) minimaln¢ musi byt roven dlouhodobému vazenému prameéru ztratovych mér
g) V piipad¢ korporatniho portfolia je nutné pouzit data z poslednich sedmi let
h) v ptipadé retailového portfolia je nutné pouzit data z poslednich péti let

PoZzadavkil na parametr LGD a na jeho odhad je méné nez v ptipadé parametru PD.

Pti pohledu na pozadavky kladené na odhad parametru LGD se zd4, Ze tento
odhad je snadny. To je dané tim, Ze parametr LGD neni dosud prozkoumany dosta-
te¢né do hloubky. Navic na parametr LGD maji velky vliv specifika dané zemé. Pii
zkoumani detaili se vyznamné zvySuje slozitost. Zakladni rozdil mezi PD a LGD
spociva v tom, ze parametr PD se zaklad4 na pevné udélosti v daném case, zatimco
parametr LGD je dynamické zalezitost, ktera muze trvat nékolik let, protoze vyma-
hani dluht od klientt, ktefi selhali, zabere néjakou dobu.

Dalsi problém pii modelovani parametru LGD je sbér dat. Existuji pfi typy
zdroji dat. Prvnim typem jsou trzni data. Tato data jsou reprezentovana cenami dlu-
hopist prodanych na sekundarnim trhu. Jsou objektivni v ptipad¢ jakéhokoli aktiva,
které 1ze efektivné prodat. Sbér téchto dat je limitovan, nebot’ neni dostatek evidova-
nych dluhopisti. Druhym typem jsou implikovana data, z nichz odhadujeme impliko-
vanou hodnotu LGD. Tato data jsou odvozena z modelu ocenovani aktiv, jehoz stan-
dardizovana verze neexistuje. Tretim typem jsou takzvana pracovni data, ze kterych
se odhadne pracovni LGD. Vznikaji efektivnimi obnovami po pracovnim procesu a
diskontuji se do ¢asu selhani. Jsou to interni historicka data dostupna ve vétSiné pii-
padl a jsou dostate¢né objektivni. Parametr LGD se z nich odhaduje naptiklad na
zaklad¢ nasledujici idee: ekonomickd ztrata v sobé zahrnuje naklady a diskontni
efekt. Oznacme r jako urokovou miru. Necht je tato mira konstantni v ¢ase. Pak 1ze
parametr LGD spocitat podle:
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5 navratnost, — naklady,
t 1+t
EAD

LGD =1 -

(6.1)

Odsud je téz ziejmé, ze parametry LGD a EAD jsou navzajem propojeny. Oba se
odhaduji ve stejném Case.

Priklad

Predpokladejme, Ze doslo k selhani firmy, ktera si ptj¢ila 1 milion Euro.
V dob¢ selhani je celkem splaceno 500 tisic Euro (tj. EAD = 500 000). Jeden rok po
selhani prichézi banka o 1000 Euro. Dva roky po selhani je nad firmou prohlasen
bankrot a banka dostane 200 tisic Euro. Urokovéa mira je 5%. Za pouziti téchto in-
formaci pouZzijeme vzorec (6.1) a dostaneme:

—1000 + 200000
1,05 1,052
500000

LGD =1 - = 64%.

[

Zkouma se téz rozdéleni parametru LGD a jeho vlastnosti. Rozdé&leni LGD se
vyznacuje vysokou volatilitou (smérodatnou odchylkou). Nebyva normalni, ale ¢asto
nesymetrické nebo bimodalni (viz histogram na obr. 12), respektive unimodalni (viz
histogram na obr. 13). To vyrazn¢ zt€Zuje modelovani parametru LGD.

Bimodal distribution
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Obr. 12 — ptiklad bimodalniho rozdéleni
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Déle se zkouma korelace mezi parametry PD a LGD. V primyslu se jedné o
nejklicovéjsi a nejkontroverznéjsi zalezitost. V fizeni rizik se Casto modeluje jako
fixni parametr. VétSina studii se snazi ukazat, ze parametry PD a LGD nejsou neko-
relované. Tabulka 19 znazoriiuje Altmanovu studii. Tato studie zkoumala rozdily
v hodnoté kapitalu pti pouziti fixni hodnoty korelace mezi LGD a PD (v tabulce
oznaceno jako fixni LDG), fixni hodnoty korelace mezi LGD a PD pii zapocitani
volatility LGD, tedy pii zapocitani smérodatné odchylky do hodnoty parametru
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LGD, (v tabulce volatilni LGD) a modelované hodnoty korelace mezi LGD a PD pfi
pouziti statistickych modeli, na dané hladiné spolehlivosti. Rozdil byl kolem tficeti
procent.

Unimodal (Beta ?) distribution
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Obr. 13 — ptiklad unimodalniho rozdéleni,
pravdépodobné rozdeleni Beta
- o . Korelované Rozdil
Statistika Fixni LGD | Volatilni LGD LGD fixni/korelovand
99% VAR 435 437 564 29,6%
99,9% VAR 809 814 1053 30,1%

Tabulka 19 — Altmanova studie rozdili mezi fixnim LGD a korelovanym LGD

Parametru LGD se tykaji dalsi véci. Jednou z nich jsou néklady, nebot’ piimé
I neptimé naklady musi byt zapo¢itany do parametru LGD. Zapo¢itani nakladt neni
dilezité na trovni portfolia, ale mize byt dilezité na Grovni moznosti a vybaveni,
protoze jejich zapocitani ztézuje vypocet. Dilezitd je té€Z doba selhani, kterda muize
pfinést problém z diivodu €asovych prodlev a nemoznosti dohledat data pii selhani.
Do parametru LGD téz vstupuje troceni, protoze parametr LGD se odhaduje na dobu
delsi nez jeden rok. To znamena, ze se zméni hodnota penéz a je nutné zapocitat tro-
kovou miru. Parametr LGD pro celé portfolio miZze byt nulovy. MiiZe se stat, ze
Vv pfipad€ n&jakého uvéru vyjde zdporna hodnota LGD. Hodnoty LGD se pak primé-
ruji ptes celé portfolio a dochdzi k nulovému LGD. K nulovému LGD muze téz dojit
vlivem cenzorovani dat, které je mnohdy nutné z nafizeni regulatora.
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6.2. Praktickd metoda pouzivana k modelovani

V této Casti popisujeme jednu z metod pouzivanou k modelovani parametru
LGD. Kmodelovéani tohoto parametru lze pouZzit regresni model (linedrni regresi
nebo zobecnény linearni model), ale tyto postupy nejsou pfilis intuitivni. Intuitivnéjsi
metodou je metoda rozkladu parametru LGD, zvany jako pfistup napravy a nenapra-
vy k modelovani parametru LGD, ktery pouziva banka pusobici na bankovnim trhu
v Ceské republice. V nasledujici ¢asti postupujeme podle jejich internich dokumentt.
Zakladni vzorec pii tomto pfistupu je:

LGD = PC - LGDgyreq + (1 — PC) - LGDjyp, (6.2)

kde PC je pravdépodobnost napravy (z angl. Probability of curing), LGDyreq j€ Ztra-
ta banky pii napravé (z angl. Loss given cured) a LGD;, je ztrata banky pti nedobyt-
nosti (z angl. Loss given irrecoverable). K zadefinovani v§ech téchto pojmu je nutné
nejprve definovat typy selhéni.

6.2.1. Definice pojmi

Nejprve je nutné predefinovat pojem selhani klienta. Klienta lze povazovat za
klienta, ktery selhal, pokud je splnéna alespoii jedna z nasledujicich podminek:

(i) klient pravdépodobné nesplati;
(ii) klient ma statut ,,DPD default™;
(iii)klient je nedobytny.

VSechny tii ¢asti je nutné specialné definovat. Urcit, Ze klient pravdépodobné nespla-
ti, lze na zaklad¢ rliznych pozorovani, naptiklad opakované kratké zpozdéni plateb,
vyvoj na klientové bézném uctu, vysokd ucetni ztrata dané firmy a podobné. Kon-
krétni podminky, za kterych lze prohlésit, Ze klient pravdépodobné nesplati, jsou
interni zalezZitosti kazdé banky.

Pro definici statutu ,,DPD default* je nejprve nutné zadefinovat pojem pseudo
selhéni. Pseudo selhani znamen4, ze klient mé technicky zpozdéni vice nez 90 dnti
v dané splatce, kterd vSak neni nedobytnd, ale obnos, ktery klient poslal pozdég, ne-
pfevySuje n¢jakou danou hranici. Pseudo selhdni neni selhani a pfi vypoctech se
s klienty, kteti splituji definici pseudo selhdni, pracuje jako s klienty, ktefi neselhali.
,»DPD statut™ nastava, pokud se dana splatka zpozdi o vice nez 90 dni a neni splnéna
definice pseudo selhani.

Klient je nedobytny, pokud je splnéna alespon jedna z nasledujicich podmi-
nek:

(i) dana uvérova smlouva je ukoncena bankou;
(i) nezavisly soud rozhodl o odnéti dané zaruky neplatici.
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Pro takové klienty se pak pocita ztrata banky z nedobytnosti. Pokud je klient nedo-
bytny, bude nedobytny navzdy, zatimco pokud ma klient ,,DPD statut™ nebo pro n¢j
1ze usoudit, Ze pravdépodobné nesplati, neznamena to, ze klient vSechny dluhy zpét-
n¢ s n¢jakym dlouhym zpozdénim nemiize Splatit a banka jej pak mize opét povazo-
vat za klienta, ktery neselhal.

Ztrata banky pfi napraveé souvisi s pojmem néaprava. Naprava nastava prave
tehdy, kdyz klient jiz dfive splnil definici selhani, vSe zpétné splatil a banka jej opét
povazuje za dobrého a spolehlivého klienta. S pojmem naprava souvisi pojem mira
napravy (ozn. CR, z angl. cure rate). Definice této miry je rozdilna pro portfolio
s klienty, ktefi selhali, a pro portfolio s klienty, ktefi selhali. Nejprve je nutné zvolit
den, ve kterém dojde k pozorovani, takzvany pozorovaci den, a né¢jakou dobu, béhem
které se sleduji pocty klientt, ktefi selhali a u kterych doslo k napravé (nadéle pozo-
rovaci doba). Tato doba zpravidla nasleduje po pozorovacim dni. Uvazujme nejprve
portfolio slozené z klientd, ktefi do pozorovaciho dne neselhali. Ozna¢me A jako
mnozinu téchto klientl v den pozorovéni. V pozorovaci dobé sledujeme chovéni
klientd. V té dobé néckteti klienti selhali, z nich se néktefi stali nedobytnymi, u nekte-
rych doslo K napravé a v ostatnich piipadech nelze fici nic o jejich dalsim chovani
(nevime, zda dojde k népravé ¢i zda se stanou nedobytnymi). Proto zpravidla zvoli-
me jeSté dodateCnou dobu, zpravidla dlouhou nékolik mésicii, ve které sledujeme
totéz. Bud’ B mnozina klienttl, o kterych nelze nic fici po pozorovaci dobé. Bud’te m
pocet klientd, ktefi selhali béhem pozorovaci doby, j pocet klientl, u kterych doslo
k napravé béhem pozorovaci doby, a k pocet klientt, u kterych doslo k napravé bé-
hem dodate¢né doby. Pak

j+k
CR=——
m
Pro portfolio tvotfené klienty, ktefi jsou v pozorovacim dni povazovani za klienty,
ktefi selhali, je vysledny vzorec pro CR stejny, ale definice jednotlivych prvki jsou
jiné. A zde zna¢i mnozinu vSech klientli, kteti selhali, ale neni jasné, zda dojde
k napravé nebo k nedobytnosti, B zna¢i mnozinu vSech klientl, ktefi jsou ve stejné
fazi po pozorovaci dobé€, m znaci pocet prvkl A, j znac¢i pocet klientl, u kterych do-
S§lo k napravé béhem pozorovaci doby, a k znaéi pocet klienti, u kterych doslo
K napraveé béhem dodatecné doby.

Jest¢ oznaCme LGD,ps, EADgps, LGDcyred obss LGDjrrobs  jako pozorované
hodnoty pfisluSnych parametrii, které jsou protéjSkem k modelovanym hodnotdm
piislusnych parametri. Prot&jskem k PC je vySe definovana CR.

Jesté dodejme, Ze banka pro své klienty pouziva PD ratingy, s jejichZ pomoci
dané klienty hodnoti. Hodnoceni od 1 do 9 znamen4 normalni rating, hodnoceni od
10 do 12 znamend selhani klienta, pfi¢emZ hodnoceni 12 znamena nedobytnost, a
ostatni hodnoceni znamenaji, Ze rating neni uveden. Odsud vyplyva oznaeni pouzi-
vané dale (naptiklad znaceni Wyg/1, znamend, ze se jedna o danou charakteristiku

Klientt, jejichz PD rating je 10 nebo 11, a podobn¢).
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6.2.2. Modelovani PC

K modelovani slozky PC se zpravidla pouziva logisticka regrese (viz kapito-
la 3). Hodnoceni modelu na zaklad¢ jeho diverzifika¢nich schopnosti probiha stejné
jako u modell pro modelovani parametru PD, stejnym zplsobem probiha i kalibrace
modelu. Jedinym problémem spojenym s touto slozkou je vybér proménnych k da-
nému modelovani. Pokud mame néjaké proménné, pak 1ze snadno pouzit algoritmus
Stepwise popsany v kapitole 3. Transformace proménnych na dummy proménné je
téz stejnd. Je vSak nutné peclivé vybrat proménné, ze kterych posléze vybirame pro-
ménné pro odhad. Je nutné mit dostatek finan¢nich dat o klientovi. S témito daty
souvisi razné problémy, naptiklad chyby v databazich nebo chybéjici hodnoty ob-
vykle dopliiované nulami, dale naptiklad rizné zdroje téchto dat a jejich rozporupl-
nost. Rovnéz jsou dilezita nefinan¢ni data o klientovi. Obcas je téZ potieba mit od-
had parametru PD nebo rizna data od jinych subjekti a registru.

6.2.3. Modelovani LGD¢yreq

LGDcyreq 0znacuje ztratu banky v piipadech, kdy klient selze a pak u né&j do-
jde k napravé a je zafazen z portfolia neplaticich klientl zpét do normalniho portfo-
lia. Pii odhadu tohoto parametru mize nastat

LGD ypeq = 0%.

To znamend, Ze klient sice selhal, ale pak zaplatil vSe zpét vetn& riznych pokut,
penale a nakladl banky na vymahani.

Pti odhadovani této sloZky je nutné vycislit ndklady banky spojené se selha-
nim a naslednou népravou a rovnéz vy¢islit ztraty banky pii napraveé klienta. Oznac-
me Wig,11 jako celkové néklady oddéleni intenzivniho sledovani (neboli ndklady na
sledovani) u klientli, u kterych nevime, zda se stanou nedobytnymi ¢i napravenymi
(zpravidla se jedna o ro¢ni priiméry). Necht' Aq,14 j€ celkova hodnota dluznych ¢as-
tek klientdi, u kterych nevime, co bude nasledovat (nédprava nebo nedobytnost?),
v daném case. Obvykle A;q/1; byva priimérem téchto poctii za nékolik let. Bud
Tuntil curing Mnozstvim véazeny prumeér dob, behem kterych u daného klienta doslo
k napravé. Jako vahy Ize pouzit naptiklad EAD,ys. Polozme

~ Wig/11

[Ceured = * Tuntil curing-

A1 /11
[Ccured jsou primérné naklady vyjadiené v procentech. Ozna¢me daéle:

— Lyoy11 je celkova ztrata zpisobena klienty, u kterych nevime, zda se stanou
nedobytnymi ¢i zda u nich dojde k népravé, za rok; obvykle se jedna o ro¢ni
primér;
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— Lgettlement/sale jako celkovou ztratu zptsobenou riiznymi dohodami nebo
prodejem dluznich tpist, které se nasledné ztraci z portfolia béhem napravy;

— Tuntil curing (excl settlement) Jako mnoZzstvim vazeny primér dob, b&hem kte-
rych u daného klienta doslo k napravé, vyjma piipadu, u kterych doslo k do-
mluveé nebo prodeji;

— Tyntil settlement JaKO mnozstvim vazeny priamér dob, béhem kterych u dané¢ho
klienta doslo k dohod¢é nebo prodeji.

Jako vaha se stejné jako vyse pouziva EAD, . Primérna ztrata v procentech je pak

L10/11 Lsettlement/sale
: Tuntil curing (excl settlement) CR-A : Tuntil settlement»
*A10/11

L =

cured A10/11
pficemz CR - A1o/11 je aproximace celkoveho mnozstvi klienti, ktefi selhali a u kte-
rych je mozné, ze dojde k naprave.

Pted samotnym odhadem LGD yroq je vhodné provést diskuzi tykajici se
Ajo/11- Je vhodné se piesvédcit, zda vSechny prvky, pouzité k vypoctu Aqq/q; jSOU
zaktualizované na stfedni ndvratnost. Pokud tomu tak nebude, pak dojde k ptehodno-
ceni Aqg/11 @ podhodnoceni LGD¢yreq. Pak jiz 1ze odhadnout LGD¢yreq jako

LGDcyred = ICcured + Leured-

6.2.4. Modelovani LGD;,

Pti modelovani LGD;.. l1ze pouzit mnoho metod. Je mozné pouZzit regresni
modely véetné zobecnénych linedrnich modelli, rozhodovaci stromy, strojové vy-
pocty a dalsi metody. Ne vSechny metody jsou dostatecné srozumitelné a intuitivni.
Jedna z metod k modelovani LGD;, ma tfi az ¢tyfi kroky a modeluje LGDj, pomoci:

zajiSténa navratnost nezajiSténa navratnost

LGDiI‘I‘ = Imax [1 — READ — EAD - EAD

+ Cirrecoverable’ 0]-

V praxi jsou povoleny a pouzivany tfi vyklady tohoto vzorecku:

cena aktiva

(I) LGDirr = max [((1 - READ)(1 - Runsecured) - 2 Rsecured,assetW -

Rsecured,securityhodnota cenného papiruEAD+Cirrecoverable;0,

(i1) LGDy,r =
cena aktiva

max|({1—R - )R —_—
[( EAD Z secured,asset EAD
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hodnota cenného papiru
Z Rsecured,security EAD ) (1 - Runsecured) +

Cirrecoverable; 0] )
(iii)LGDirr = max[(l - READ)(]- - Rclaim) + Cirrecoverable; 0]-

Pro portfolio, ve kterém se nezajisténé vyse plateb zpravidla zaplati pred jakoukoli
bankovni zastavou, se zpravidla pouziva prvni vyklad. Druhy vyklad je ¢asto pouzi-
vany pro portfolio, ve kterém dochézi k bankovnim zastavam pied jakymkoli poku-
sem o zaplaceni nezajisténych vysi plateb. Pokud pozorovéni, u kterych doslo k do-
mluvé nebo prodeji dluznich Upisi, tvofi nezanedbatelnou ¢ast vSech pozorovani
s nedobytnymi klienty nebo pokud prvni ani druhy vyklad neni kvtli pozorovanim
mozny, pouzije se tfeti vyklad. Dodejme jen, ze toto jsou pouze doporuceni, kterymi
se banka nemusi fidit. Ve vSech tfech uvedenych vzorcich:

— Rgap znadi rozdil mezi pozorovanou expozici pii selhani EAD,,s pouZzitou
pii modelovani LGDj, a hodnotou, které se banka efektivné domize do do-
mahaciho dne; domahaci den banka obvykle voli, pro rucitele je ¢asto spojen
se dnem, kdy je vSe vymozeno, jinak je tento den spojen se dnem, kdy se Kkli-
ent stane nedobytnym;

—  Rgecureq 0drazi navratnost pii zarukéch:

e pro zaruky na aktivech (napfiklad dim) je tato mira relativni hodnotou dané-
ho aktiva (Rsecured,asset);

e pro zaruky na cennych papirech (napiiklad rucitelé) se tato mira vyjadiuje ja-
ko procento hodnoty kontraktu (Rsecured,security):

— Runsecurea 0drdzi nezajisténou navratnost vyjadfenou bud’ jako procento
efektivné vymozenych dluznych hodnot (pouziva se pii prvnim vykladu) ne-
bo jako procento vymozenych dluznych hodnot po vSech pokusech o jejich
zajisténi (pouziva se pii druhém vykladu);

—  Reaim 0drazi celkovou navratnost vyjadienou jako procento efektivné vymo-
zenych dluZznych hodnot;

—  Cirrecoverable Znaci néklady a ztraty pro nedobytné klienty.

Vsechna R se nazyvaji miry navratnosti (z angl. recovery rates), vzdy s danou vlast-
nosti. Nasledujici fadky pojednévaji o tom, jak vSechny miry odhadnout. Veskeré
kroky pti odhadovani LGD;.. spocivaji v odhadu vSech pouzivanych mér. Jesté do-
dejme, ze

EAD,ps — navratnost + naklady

LGDirr,ObS = EAD b
obs

Tento vzorec pitimo souvisi se vzorcem (6.1), jedinym rozdilem je diskontovani ve
vzorci (6.1).

Mira navratnosti EAD se modeluje pomoci pozorované hodnoty:
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EAD,,s — vymoZena hodnota
EADps '

READ,0bs =

Konkrétni vzorec pro odhad Rgapuvedeme pozdéji spolecné se vSemi ostatnimi me-
rami. Expozice v domahacim dni se musi diskontovat do momentu selhani, vzorec

pak je

READ,obs =1-

expozice vdomahacim dni diskontovana do momentu selhani
EAD ps '

Pro odhad Rgap potiecbujeme znat alespon pozorované expozice pii selhani (tedy
EAD,,s), moment selhani klienta, ¢astku, kterd byla efektivné vymozena a doméhaci
den.

Chranéné miry navratnosti Rgecyreq S€ 0dhaduji pomoci

diskontovana zajiSténa navratnost

Rsecured,asset,obs = hodnota aktiva

diskontovana zajiSténa navratnost

R i = y -
secured,security,obs hodnota ceného papiru

Pro odhad Rgecyreq je tfeba znat alespon hodnotu aktiv, respektive hodnotu cenného
papiru, v pozorovacim dni, ndvratnosti na cennych papirech a dny, kdy k t€émto na-
vratnostem doslo, a momenty selhani klientd, kteti jako zaruku pouzili cenné papiry.

Nechranéna mira navratnosti Rypsecured S€ 0dhaduje pomoci

Runsecured,obs
diskontovana nechranéna navratnost

diskontovana expozice v domahacim dnu — diskontovana navratnost

Dopliime, Ze pojmem névratnost rozumime vymoZenou castku, kterou klient zaplati.
Pro odhad Rypsecurea j€ nutné znat alespon zaruky, které muze dany klient poskyt-
nout, nezajisténou navratnost a prislusné dny, kdy k navratnosti doslo.

DomozZzené mira navratnosti Rj,in se odhaduje pomoci

diskontované navratnosti nebo vytézky

Relaimobs = = , : hacim doi”
claim,obs ™ giskontovana expozice v domahacim dni

K odhadu R i sta¢i znat navratnosti nebo vytézky u danych klientt a piislusna
data navratnosti.

Vysledné miry navratnosti se odhaduji pomoci formule
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, 2
z Vahai(Rsegment - Robserved,i) . (6-3)

iEsegment

Ve formuli (6.3) Rsegment j¢ 0odhadnutd mira ndvratnosti pro dany segment, piicemz

jako Rsegment se bere postupné READ’ Rsecureda Runsecured a Rclaim- Robserved,i je
pozorovand mira navratnosti pro i — té pozorovani definovand vyse (definice
REaD obs @ dalsi definice). Kazda mira se ze vzorce (6.3) odhadne zv148t’ minimaliza-
ci dané formule. Tedy pro kazdou miru budeme minimalizovat dany vazeny soucet.
Vahy volime pomoci nasledujicich pravidel:

a) pro Rgap pouzijeme EAD

D) Pro Rsecuredasset POuZijeme pozorovanou hodnotu aktiv;

C) Pro Rgecured,security Pouzijeme (trzni) hodnotu cenného papiru;

d) pro Rynsecured pouZijeme pozorovanou hodnotu, které se mtizeme domoci po
vzeti v potaz v§ech moznych chranénych navratnosti, tedy:

diskontovana expozice v domahacim dni — diskontovana navratnost

e) pro Ryaim pouzijeme efektivné vymozitelnou dluznou hodnotu, tedy diskon-

tovanou expozici v domahacim dni.

Véstici Modelova
Kumulativni hodnoceni
A
A \
Ndhodna
|

Pozorovani (vazena)

Obr. 14 — hodnoceni modeltt mér navratnosti

Odhady mér navratnosti lze hodnotit pomoci riznych ukazateld. Jednim
Z nich je takzvana vazena Ciselna sila. Jedna se o ukazatel podobny Giniho koeficien-
tu, rozdil spocivéa v tom, Ze Giniho koeficient ma pouze dvé kategorie pro hodnoceni,
zatimco vazena Ciselnd sila jich ma vice. Pti pocitani vazené Ciselné sily se nejprve
vSechny Rgpserveq 10Zd€li do skupin a ptifadi se jim sklon. Toto déleni a pfifazovani
uvadi tabulka 20. Pak se sestavi obrazek, jehoz ptiklad je na obr. 14, ktery odpovida
AR diagramu pouzivanému k hodnoceni modelii pouzivanych k modelovani parame-
tru PD. Tento obrazek obsahuje tfi kiivky, které zacinaji v pocatku, tj. v bodu (0; 0),
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a vedou do bodu, ktery odpovida celkové velikosti portfolia na vodorovné ose a
souctu vSech sklonll vynasobenych piislusnou vahou na svislé ose (kumulativni hod-
noceni). Namisto velikosti portfolia se ¢asto pouziva soucet vSech vah, tedy namisto
prislusnych pozorovani se na vodorovnou osu nanaseji piislusné vahy, protoze to pak
1épe odpovida realité. Vahy se pouzivaji stejné jako pii odhadovani mér ve formuli
(6.3).

Skupina Skupiny Rypserved Sklon
1 0% < Robserved <10%
10% < Ropserved < 20%
20% < Ropserved < 30%
30% < Ropserved < 40%
40% < Rypserved < 50%
50% < Ropserved < 60%
60% < Ropserved < 70%
70% < Ropserved < 80%
80% < Rypserved < 90%
90% < Rypserved < 100%

©

OO N0 |WIN

OFRINWIA~OIO|N|0

(BN
o

Tabulka 20 — dé€leni R ypserveq do skupin a piifazovani sklont

Sestaveni kiivek v daném obrazku je pak velmi jednoduché. Véstici kiivka
vychazi z potadi pozorovani, které souvisi s pozorovanymi mérami navratnosti, re-
spektive se skupinami v tabulce 20. Tedy piislusna skupina je zavisle proménnou.
Veéstici kiivka se sestroji tak, ze s kazdym nardstem vazené hodnoty daného pozoro-
vani na vodorovné ose se zvysi hodnota na svislé ose o hodnotu, kter4 je rovna pfi-
slusnému sklonu vynasobenému danou vahou (vahy jsou stejné jako ve formuli
(6.3)). Jak jiz je zminéno vyse, kiivka zacind v pocatku. Nejprve pouzijeme vSechna
pozorovani z prvni skupiny, pak z druhé a tak pokraujeme déle k desaté skupiné.
Znamena to tedy, ze véstici kiivka bude nejprve velmi strmd a na konci jiz bude
témét vodorovna. Modelova kiivka se sestavi stejné, jediny rozdil spociva v pouZiti
modelovanych hodnot, tedy Rgegment, kterym se piitadi pfislusna skupina a sklon.
Pak se sestavi modelova kiivka. Nahodna kiivka je v podstaté piimka vedouci

vvvvvv

Takto sestavené kiivky vymezuji plochy A a B znazornéné na obr. 14. Pak
dostavame:

vazenad Ciselna sila = ——.
A+B

Cim je vazena ¢iselna sila vétsi, tim je model lep$i. Mnohdy je lepsi ukazat obr. 14 a
na jeho zaklad¢ posoudit kvalitu modelu. Je zjevné, Ze ¢im je modelova kiivka blize
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véstici kiivee, tim je vazena Ciselna sila vEtsi a model je tim lepsi. Divodem pro to-
hle je velmi slozité spocitani danych ploch.

Miry navratnosti neni nutné odhadovat vSechny. Zalezi vzdy na pouzitém
vykladu. Nicméné po jejich odhadnuti a posouzeni kvality danych odhadt je jesté
nutné odhadnout Cjyrecoverable- K tomu nejprve zavedeme znaceni:

—  Wig/11 jsou celkové naklady oddé€leni intenzivniho sledovéni (neboli néklady
na sledovani) u klientd, u kterych nevime, zda se stanou nedobytnymi ¢i na-
pravenymi (zpravidla se jedna o ro¢ni primery);

— Aq9/11 Je celkova hodnota dluznych castek klientd, u kterych nevime, co bude
nasledovat (néprava nebo nedobytnost?), v daném case, opct se zpravidla
jedna o ro¢ni pramer;

—  Tuntil irrecoverable J€ Mnozstvim vazeny pramér dob, béhem kterych u dané¢ho
klienta doslo k nedobytnosti;

— Ljo/11 je celkova ztrata zplisobena klienty, u kterych nevime, zda se stanou
nedobytnymi ¢i zda u nich dojde k napravé, za rok; obvykle se jedna o ro¢ni
pramer;

— Tuntil irrecoverable (excl settlement) je mnozstvim vazeny primér dob, béhem
kterych u daného klienta doslo k nedobytnosti, vyjma piipadu, u kterych do-

Slo k domluvé nebo prode;ji;

— W, jsou celkové ndklady vymahaciho odd¢€leni (vnéjsi i vnitini) na nedobyt-
né klienty za rok; zpravidla se bere primér za nékolik let;

— A, je celkova hodnota dluznych ¢astek u nedobytnych klientii v daném case,
opét se zpravidla jednd o ro¢ni pramér;

—  Tinirrecoverable j€ Mnozstvim véazeny primér dob do uzavieni piipadd u ne-
dobytnych klienti;

—  Lsettlement/sale jako celkovou ztratu zplsobenou riznymi dohodami nebo
prodejem dluZnich upist, které se nadsledné ztraci z portfolia béhem nedobyt-
nosti;

—  Tuntil settlement/sale J€ MnoZstvim vazeny primér dob mezi dnem selhani a
dnem, kdy doslo k dohod¢ nebo prodeji.

Jako vaha se zpravidla pouziva EAD.,s. Mnoho znaéenych veli¢in odpovida velici-
nam pouzivanym k modelovani LGD ypeq, ale nemusi se stejnym zplisobem pocitat.
Stejné jako u modelovani LGD¢yreq j€ 1 zde vhodné provést diskuzi tykajici se A1g/11
a Aq;. Je vhodné se presvedcit, zda vSechny prvky, pouZit€ k vypoCtu Aqg/q1 @ Ay
jsou zaktualizované na stfedni navratnost. Pokud tomu tak nebude, pak dojde k pre-
hodnoceni Ay/11 @ A1, @ podhodnoceni Cirrecoverable-

Pii takto zavedeném znaceni oznaéme dale

Wio/11

ICuntil irrecoverable — : Tuntil irrecoverable

A10/11
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jako minulé procentualni ndklady na nedobytné klienty. Primérné procentudlni ztraty
Z nedobytnych klientt jsou

Lio/11

Luntil irrecoverable — : Tuntil irrecoverable (excl settlement)-

A1 /11
Primérné procentudlni naklady na vymahani od nedobytnych klientt jsou

Wl 2

Cin irrecoverable = A * Llinirrecoverable-
12

Ztrata zpusobena riznymi dohodami nebo prodejem dluznich upist, které se nasled-
n¢ ztraci z portfolia béhem nedobytnosti, vstupuje do nakladt jako priimérna procen-
tudlni ztrata:

’ _ Lsettlement/sale T
settlement/sale — A * luntil settlement/sale-
12

L

Odsud se jiz pouze spocitd Cirrecoverable POMOCI:

Cirrecoverable = ICuntil irrecoverable + Luntil irrecoverable + Cin irrecoverable

+ LIsettlement/sale'
Pak jiz 1ze snadno spocitat LGDjy.

Jak jiz bylo zminéno vySe, pii modelovani LGD;, je nutné diskontovéani do
pozorovaciho dne. K tomu je nejprve nutné zvolit diskontni miru. Existuje spousta
literatury, jak tuto miru zvolit. Doporucuje se zvolit diskontni miru jako mistni miru
financovani zdroji navysenou o rizikovou piirazku 2%. Samotné diskontovani je pak
ziejmé.

6.2.5. Smiseny model, jeho kalibrace a testovani

Pokud je jiz odhadnuté vSe, co jsme potiebovali k modelovani parametru
LGD, lze odhadnout LGD pomoci vzorce (6.2). Takovy model je vSak jeste¢ nutné
kalibrovat a otestovat. Na to je nejprve nutné ziskat data pouzitelna k vypoctu
LGDgps. Pii1 tomto vypoctu je vzdy nutné rozlisit, jakého mame klienta. Pokud se
jedna o klienta, u kterého doslo k naprave, pak LGD,p,s se pocita jako:

Lobs

LGDyps = LGDcured,obs = ICcyrea + chs’

kde Lyps je pozorovana ztrata u daného klienta a ostatni dvé veli¢iny jsou definované
v kapitole 6.2.1 a 6.2.3. V pripad¢, kdy neni k dispozici pozorovana ztrata u kazdého
klienta, u kterého doslo k népravé, je k dispozici ztrata celého portfolia, respektive je
nutné ji urcit, klientt, u kterych doslo k naprave, a
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Zi Lobs,i

LGDgps = LGDcured,obs = ICcyreq + ZiTDobs,i’

pfi¢emz i probiha dané portfolio. Mame — li klienta, ktery se stal nedobytnym, pak

LGDops = LGDjrr ops
pozorovana expozice vdomahacim dni — pozorované navratnosti + Lgps
Bl EAD s

+ ICuntil irrecoverable + Cin irrecoverable’

kde L,ps je pozorovana ztrata u daného klienta a ostatni veli¢iny jsou definované
v kapitole 6.2.1 a 6.2.4. Tim ziskame pro kazdého klienta zvlast’ pozorovanou hod-
notu parametru LGD. Pak jiz je mozné provést kalibraci modelu.

Nejprve se provadi kalibrace pod — modeld, tedy PC modelu a LGD;,. mode-
lu. Kalibrace PC modelu je uvedena v kapitole 6.2.2 a kalibrace LGD;.. se provadi
stejnym zpusobem, jako v piipadé smiSeného modelu. Model pro LGDyreq S€ Neka-
libruje. PopiSeme tedy pouze kalibraci findlntho LGD modelu.

Pted kalibraci LGD modelu je nejprve nutné urcit kalibraéni cil (CaTa, z an-
gl. Calibration Target). K tomu se zpravidla pouziva aritmeticky pramér v§ech pozo-
rovanych hodnot LGD !

n
i=1 LGDobs,i
)

LGDObS == n

nebo vazeny pramér:

LGD _ in=1 outst eXpPops,i * LGDobs,i
(obs) — ’

n
i=1 outst expobs'i

pfiCemz outst exp,ps; je hodnota nezaplacené expozice v pozorovacim dni, n je ve-
likost vybrané ¢asti klientd, a i probiha pies vSechna takova pozorovani.

Kalibra¢ni funkce misi spliiovat tii kritéria:

1) musi byt ohrani¢ena 0 a 100%;

2) vazeny prumér modelu po kalibraci, respektive odhadnutych hodnot paramet-
ru LGD, vybrané ¢asti portfolia musi byt ptiblizné roven CaTa;

3) funkce je kladnym nasobkem modelu pied kalibraci navySenym o konstantu.

Znamena to tedy, Ze kalibrac¢ni funkce je:

0, a- LGDpre,i + B <0
LGDcal,i = a - LGDpI‘e,i + B, 0 S - LGDpre,i + B S 1'
1, @ LGDpre;+B>1.

Ptislusné omezeni pak je:
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m

j=10utst expopsj * LGDcay

~ CaTa.

m

j21 OULSt eXPobs;

Ve dvou poslednich vzorcich je pouzito znaceni:

— LGD¢q je hodnota parametru LGD pro i — tého klienta po kalibraci,

— LGDpyc ;i je hodnota parametru LGD pro i — tého klienta pted kalibraci;
— o je kladné ¢islo;

— B je jakékoli realné ¢islo;

— outst expypsj Je | — ta pozorovana hodnota expozice;

— 1je index daného pozorovani

— j probihéa pfes vybranou ¢ast portfolia, pficemz m je jeji velikost.

Hodnoty a a B se voli tak, aby piislusné omezeni platilo co nejlépe, pficemz znak =
znamena, ze dané hodnoty jsou si co neblize, tedy jsou si co nelépe rovny.

Hodnoty LGD | Stupeii
Jednoducha stupnice
0% < LGD < 10%
10% < LGD < 30%
30% < LGD < 50%
50% < LGD < 70%
70% < LGD < 90%
90% < LGD < 100%
Rozsitena stupnice
0% < LGD < 3,34% la
3,34% < LGD < 6,67% 1b
6,67% < LGD < 10% 1c
10% < LGD < 16,67% 2a
16,67% < LGD < 23,34% 2b
23,34% < LGD < 30% 2C
30% < LGD < 36,67% 3a
36,67% < LGD < 43,34% 3b
43,34% < LGD < 50% 3C
50% < LGD < 56,67% 4a
65,67% < LGD < 63,34% | 4b
63,34% < LGD < 70% 4c
70% < LGD < 76,67% S5a
76,67% < LGD < 83,34% 5b
83,34% < LGD < 90% 5C
90% < LGD < 93,34% 6a
93,34% < LGD < 96,67% 6b
96,67% < LGD < 100% 6C

OO WN B

Tabulka 21 — ptiklad déleni parametru LGD
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V praxi se ¢ast hodnoty parametru LGD kategorizuji a danym kategoriim se
pfifazuje stupen, protoze tohle je intuitivnéj$i. Je mozné zvolit nékolik kategorii,
ptiklady uvadi tabulka 21 (jednoducha stupnice a rozsifend stupnice).

Po kalibraci (nebo i pied kalibraci) je vhodné otestovat model a posoudit tak
kvalitu odhadu. Testuje se PC model, LGD;,, model a smiSeny model, pficemz
LGD;, model a smiSeny model se testuji pomoci stejnych ukazateld. LGDyreq model
se netestuje. K testovani PC modelu se zpravidla pouziva Giniho koeficient a dalsi
ukazatelé (viz kapitola 4). K testovani smiseného modelu se, krom¢ jiného, pouziva
vazena Ciselna sila. Ta se vétSinou pouziva v pripade kategorizovani parametru LGD,
pfiCemz stupnice se pouZzije podobnd, jako v pfipadé testovani mér névratnosti.
Nicméné vazena cCiselnd sila je vhodna k testovani mér ndvratnosti, zatimco
K testovani celého LGD modelu lze pouzit i jiné ukazatele. Jednou z moznosti, jak
zhodnotit kvalitu modelu je pomoci takzvaného scatterplotu. Scatterplot ukazuje za-
vislost LGD (ob¢as znaceno jako LGDpeq) na svislé ose a LGDyps Na Vodorovné ose
a tikd, jaka je predikéni schopnost modelu vzhledem k realité. Piiklady jsou na obr.
15. Kazdy scatterplot znazornuje situaci a text pod nim popisuje, zda je model dobry
¢i nikoli.

. L =
0% %
L

Velmi dobry mo- Dobry model Slaby model Velmi slaby model
del

Obr. 15 — ptiklady scatterplott

Dalsim ukazatelem kvality modelu je R? statistika. Oznaéme pozorovani jako
x; a odhadnuté hodnoty jako y;, necht’ je takovych hodnot n. Oznaéme prumérné
hodnoty jako

i=1

Vypocet R? spo¢iva ve vypodctu souctl &tvercti. Oznaéme
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n
SStot = Z(Xi —X)?
i=1

jako soucet Ctverct v pozorovanych hodnotéch,

n
SSmodel = Z(Yi - }_’)2
i=1

jako soucet Ctverct v odhadnutych hodnotach a

n

SSerr = Z(Xi - Yi)z

i=1
jako soucet ¢tvercli mezi pozorovanymi a odhadnutymi hodnotami. Pak

SSEI'I'

RZ=1-—"".
SStot

Casto se pouziva vazena R? statistika, do niZ vstupuji vazené soudty &tvercii. V tomto
piipadé mame znaceni:

n
SSrorweighted = ) EADgps (i = %)%
i=1

n
SSmodel,weighted = z EADgps(y; — }_’)2

i=1
a
n
SSerr,weighted = Z EAD, s (X; — yi)?.
i=1
Odsud pak méame
SSerr,weighted

2 —
Rweighted =1- SS :
tot,weighted

Cim je R? blize jedné, tim je model lepsi. Nicméné informace podana statistikou R?
nemusi byt zcela relevantni. Lze najit dva modely se stejnou hodnotou statistiky R? a
S riznymi scatterploty a spravnosti.
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6.2.6. Volba pozorovaciho dne

Je zjevné, Ze pred sbérem dat je nutné zvolit pozorovaci den a naslednou po-
zorovaci dobu, béhem které budeme sledovat selhani klientt, jejich chovani a vsech-
ny vySe uvedené veli¢iny. Na zdklad¢ toho urc¢ime, zda u klienta doslo k napravé ¢i
se stal nedobytnym, spocitame vSechny potfebné miry navratnosti a piislusné hodno-
ty LGD a odhadneme pravdépodobnost ndpravy. Téz je nutné vyiesit chybéjici data a
data, ktera nedavaji smysl. K tomu lze zvolit néjakou fixni hodnotu (nulovou, pri-
mér, median) nebo pouzit néjaké sofistikovanéjsi metody, kterych je n€kolik a o kte-
rych nebudeme pojednévat.

Nicméné nejprve je nutné zvolit pozorovaci den. Pozorovaci den se zpravidla
voli jako zacatek roku (tedy 1. leden), ale je mozné zvolit prvni den jakéhokoli mési-
ce. Na tento den navazuje pozorovaci doba, které je zpravidla jeden rok dlouha. Ves-
keré informace o klientech ziskdvame v pozorovacim dni, 1 kdyz k jejich selhdni do-
jde pozdéji. Béhem pozorovaci doby pak vSechny klienty sledujeme a po skonéeni
pozorovaci doby jiz mame dostatek informaci k modelovani, tedy vime, zda klient
selhal ¢i nikoli, a u nékterych klienti vime, zda doslo k napravé. Jak jiz bylo zming-
no vyse, na pozorovaci dobu muize navéazat dodatecna doba dlouhd nékolik mésict,
protoze po pozorovaci dob€ zpravidla mame nékolik klientl, u kterych nevime, zda
dojde k napravé nebo k nedobytnosti. Behem dodate¢né doby jiz nesledujeme selhani
klientd. K modelovéni pak pouzijeme pouze informace o klientech, ktefi selhali.

6.3. Ilustrace pouzivané metody

V této casti provedeme numerickou ilustraci metody popsané v ¢asti 6.2. Pro
ilustraci pouZijeme data poskytnuta bankou, ktera piisobi na bankovnim trhu v Ceské
republice. Tyto data poskytuji informace o vymahani dluhti od malych podniki a
soukromych podnikateld. Obsahuji informace o daném podniku (napiiklad informace
ziskané z ucetnich vykazil), o jeho Uvérové angazovanosti (tedy informace o typu
uvéru a o dluznych ¢astkach), o inkasech (tj. platbach od podniku) pfi pouziti zajiste-
ni a o inkasech bez pouZiti zajisténi. Konkrétni datova polozka bude vzdy vysvétlena
pii jejim pouZiti.

Nejprve je nutné zvolit den pozorovani a pozorovaci dobu, béhem které bu-
deme pozorovat selhani klientt. K dispozici mame roky selhani. Dany soubor obsa-
huje informace o klientech, ktefi selhavali od roku 2000 do soucasnosti. Tedy staci
zvolit jeden rok a vybrat pozorovéni, u kterych doslo béhem tohoto roku k selhani.
Tedy jako pozorovaci den zvolime prvni leden néjakého roku. NejstarSich pozorova-
ni (tedy s datem selhani pted rokem 2005) je velmi malo k tomu, aby se na jejich
zakladé¢ dal odhadnout model. Nejnovéjsich pozorovani (tedy s datem selhdni po roce
2008 je nejvice, ale tato pozorovani mohou byt zkreslena vlivem ekonomické recese,
ktera zapocala na podzim roku 2008 v USA. Proto jako pozorovaci den tedy volime
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1. leden roku 2007 a pozorovaci dobu volime jako rok 2007. Pouzijeme tedy ta pozo-
rovani, u kterych doslo k selhani béhem roku 2007 a jejich chovani budeme pozoro-
vat do soucasnosti, tedy do roku 2013. Znamena to tedy, ze dodatecna doba je neo-
mezena. Na zaklad¢ téchto dat odhadneme model.

Z dat nejprve vybereme ta pozorovani, u kterych doslo k napravé, pozorova-
ni, u kterych doslo k nedobytnosti, a ostatni pozorovani. K tomu pouzijeme polozku
aktualni PD rating. Tato polozka obsahuje aktualni rating daného klienta. Klienti, u
kterych doslo k naprave, maji rating 1 — 9, nedobytni klienti maji hodnoceni 12 a
klienti, u kterych nevime, co nastane, maji ostatni hodnoceni (do této skupiny klientt
zatadime i klienty, u kterych neni uveden PD rating). V tomto roce celkem selhalo
385 klientt, z toho u 9 doslo k napravé a 96 klienti se stalo nedobytnymi. Odsud
dostavame, ze

CR = 0,02338.

Nejprve odhadneme LGD¢yreq- Pro modelovani této ¢asti potfebujeme i in-
formace, které nejsou obsazeny v datech. Jednou z nich je informace o nakladech
sledovaciho oddéleni na klienty, ktefi selhali a my stale nevime, co u nich déle na-
stane, tedy Wy /1. Piipousti se, vzit celkové naklady daného odd¢leni a ty pak rov-

nomérné rozdélit mezi jednotlivé klienty. Nicméné ani tuto informaci nemame. Ma-
me sice k dispozici externi naklady, ale to nejsou naklady na sledovani klientt. Proto
zafixujeme naklady pfislusného oddéleni na hodnoté 50 000 000. Ty pak rozpocita-
me mezi klienty, u kterych nevime, zda doslo k napravé nebo k nedobytnosti a pak
tyto naklady u téchto klientl se¢teme. Celkem dostavame:

W10/11 = 3636 364.

Déle zafixujeme celkovou ztratu u klientli, u kterych nevime, co déale nastane na
hodnot¢ 120 000 000, tedy:

L10/11 = 120 000 000,

protoze v tomto piipadé nic nemusime rozpocitavat. Dale vezmeme polozku ziistatek
angazovanosti pii selhdni, tedy dluzné ¢astky v okamziku selhani. Z téchto castek
vybereme ty ¢astky, které se tykaji klientli, u kterych nevime, co nastane, a vSechny
tyto Castky secteme. Tim ziskame celkovou hodnotu téchto dluznych ¢astek, tedy

Ajg/11 = 415 857 860,93

Dale pfedpokladejme, ze nedochazelo k dohodédm ani prodejiim, tedy

Lsettlement/sale = 0, Tuntil settlement = 0,

atedy

Tuntil curing — luntil curing (excl settlement)-
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K vypoctu Tyntil curing POUZijeme zlstatky angazovanosti pfi selhani jako piislusne
vahy, rok selhani 2007 a rok, kdy doslo k posledni zméné¢ statutu, ktery budeme po-
vazovat za okamzik napravy. Odsud dostaneme ptisluSnou hodnotu

Tuntil curing — 0,4244.

Kazdy klient ma n&jaky status. O statutech jesté pozdéji pojedname. Nyni jiz médme
vSe potebné k odhadu LGDyeq- Z dosud spocitanych hodnot dostavame:

ICeyreq = 0,03711,
Leured = 0,12247.
Odsud
LGDyreq = 0,15959.

Déale odhadneme model pro modelovani PC. K tomu pouzijeme logistickou
regresi. Z vySe uvedeného je ziejmé, jak bude vypadat vysvétlovana proménna.
Z dat, ktera mame k dispozici, pouzijeme bez vybéru algoritmem Stepwise nasleduji-
ci informace (uvadime 1 s pfipadnou kategorizaci, pfevodem na dummy proménné,
resp. s uvedenim toho, které¢ kategorie pouzijeme, a s oznacenim, které budeme nada-
le pouzivat):

— informace o tom, zda ma klient angazovanost u jiné banky. Jedna se tedy o
informaci o Gvérech u jinych bank. Tato proménna je kategorialni se tfemi
kategoriemi (ano/ne/nevime), Nadale budeme pouzivat kategorie ano a ne
(znacime X; 5 a X1 p);

— aktiva spole¢nosti dle poslednich G¢etnich vykazi. Tuto proménnou kategori-
zujeme podle pravidla: pokud je hodnota aktiv mensi nez jedna nebo neni
uvedena, jedna se o prvni kategorii, jinak se jedna o druhou kategorii. Bude-
me pouzivat prvni kategorii (nadale X,);

— trzby spole¢nosti dle poslednich Gcetnich vykazl. Tuto proménnou kategori-
zujeme stejné jako predchozi proménnou. Stejné jako u ptedchozi proménné
pouzijeme prvni kategorii (nadale X3);

— vlastni jméni spolecnosti dle poslednich ucetnich vykazii. Tuto proménnou
kategorizujeme stejné jako ptedchozi dvé proménné. Pouzijeme prvni katego-
rii (nadale X,);

— informace o tom, zda je klient v NSS, tato proménna je kategorialni se dvéma
kategoriemi, pfi¢emz 1 znamena ano, 0 znamena ne. Odsud je zfejmé, kterou
proménnou pouzijeme (nadale Xs);

— rating klienta pfed zafazenim do ohroZenych uvért, tedy pied tim, nez byl
klient prohlasen za rizikového. Mé — li klient rating od 1 do 9, nachazi se
Vv prvni kategorii, pokud ma rating 10 — 12, nachazi se ve druhé kategorii, ji-
nak se nachazi ve tfeti kategorii. Pouzijeme druhou a tieti kategorii (nadale
X6, 3 X6b):
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— status klienta. Klient miZze mit status od 2 do 9, pfiCemz 2 znamena mi-
mosoudni feSeni, 3 znamend soudni feSeni, 4 znamend vraceni piipadu do
predchoziho segmentu, 5 znamena ukonceno vymahani, 6 znamena plné dob-
rovoln¢ splaceno, 7 znamena postoupeno, 8 znamend vraceni piipadu do
ptedchoziho segmentu s podminkou, 9 znamena soudni feSeni s vymozenim
po odpisu do podrozvahovych polozek. Tuto proménnou rozdélime do tii ka-
tegorii: prvni kategorie znamena statut 2, 5 nebo 6, druha kategorie znamena
status 3, 7 nebo 9, tieti kategorie znamena status 4 nebo 8. Pouzijeme prvni

dv¢ kategorie (nadale X; , a X5 p).

Odhad ptislusnych parametrii uvadi tabulka 22.

Prom. Odhad | p—hodnota

Konst. | 0,23688 0,93212
X1a 0,49076 0,70356
Xip | —0,53471 | 0,70529
X, 22,12085 0,99942
X5 —1,05664 | 0,99997
X, |—22,3174| 0,99803
Xe 0,51703 0,74878
Xea | —18,0036 | 0,99902
Xep | 0,30635 0,84692
X;a | —2,54619 | 0,15018
X,p | —21,0717 | 0,98997

Tabulka 22 — odhad PC modelu

Pro takto odhadnuty model provedeme test dobré shody. Pti déleni na 10 skupin do-

stavdme Hosmer — Lemeshowovu statistiku rovnu

tedy prislusna p — hodnota je

tedy nezamitame hypotézu a model povazujeme za dobry. McFaddentuv koeficient

determinace je

C = 1,56457,

p = 0,99158,

R? = 0,44178.

Giniho koeficient pro tento model je

tedy model Ize povazovat za perfektni.
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Pti odhadovani LGDj, nejprve odhadneme polozku Cjrrecoverable, Ktera je pii
pouziti jakéhokoli piistupu stejnd. Nejprve spocitame vSechny potfebné hodnoty.
Stejné, jako pii vypoctu LGDyreq, n€které hodnoty zafixujeme, protoze data nepo-
skytuji dan¢ informace. Proménn€é Wig/11, Lig/11, A1o/11: Lsettlement/sale @
Tuntil settlement JSOU stejné, jako vyse. Naklady na vymahani u nedobytnych klient
data neposkytuji, a proto je zafixujeme na hodnoté¢ 10 000 000, tedy

W,, = 10 000 000,

Hodnotu A, spocitdme stejnym zpisobem, jako hodnotu A;,,,,. Dostaneme

Ay, = 520 365 546,01.
Déle
Tuntil irrecoverable (excl settlement) — Tuntil irrecoverable-

Hodnotu Tyntil irrecoverable SPocitime stejné jako Tyngi curing @ dostaneme

Tuntil irrecoverable = 1,6911.
Nakonec piedpokladejme, Ze banka nedobytné klienty vytidi za jeden rok, tedy po-
lozme

Tin irrecoveranle = 1.

Odsud dostavame:

[Cuntil irrecoverable = 0,14788,

Luntil irrecoverable = 0,488,

Cin irrecoverable = 0,01922,

’

Lsettlement/sale

= 0.
Odsud

Cirrecoverable = 0,6551.

Dale odhadneme vSechny miry navratnosti. Pro miru Rgap potfebujeme po-
zorovanou hodnotu parametru EAD, kterou dostaneme pouZzitim zlstatkli angazova-
nosti pfi selhani. Dale potfebujeme expozici v doméhacim dni, kterou dostaneme
odectenim hodnot inkas banky od pozorované hodnoty EAD. Tuto hodnotu pak bu-
deme diskontovat pii pouzitim urokové miry 5% a rozdilu v letech, ke kterym pouzi-
jeme nejpozdéjsi datum inkasa a datum selhani, které¢ pouzijeme jako domahaci den.
Pak spocitame piisluSné hodnoty Rgap obs @ minimalizaci formule (6.3) dostaneme

Rgap = 0,40777.
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Dodejme jen, Ze k minimalizaci formule (6.3) staci polozit derivaci dané¢ formule
rovnu nule a vyfesit v§e jako rovnici. Tim ziskame bod, ve kterém ma dana formule
minimum, protoze se jedna o konvexni kvadratickou rovnici.

Pti vypoctu Rgecureq Zj€dnodusujeme situaci tim, ze nebudeme rozliSovat
druh zajisténi, tedy

Rsecured = Rsecured,asset = Rsecur‘ed,security-

Staci tedy vzit hodnoty zajisténi, které data poskytuji ve zvlastni kolonce, déle vzit
hodnoty inkasa pfi zajisténi, vyse definovanou trokovou miru a rozdily v letech spo-
¢itané stejné, jako vyse. Stejnym postupem jako vyse dostaneme

Rsecured = 0,95963.
Jiz je zjevné, jak spocitat Rypsecured, ktera vychazi
Runsecured = 6,06619 - 10744,
i jak zjistit R¢jaim, ktera je
Rclaim = 0,31437.

Veskera data ziskame stejnym zptsobem jako vySe, tedy pouZijeme roky inkas, inka-
sa a zistatky angazovanosti.

Pak jiz 1ze odhadnout LGDj,.. Tato hodnota bude pro kazdého klienta jina (s
vyjimkou tietiho vykladu), a proto zddnou hodnotu nebudeme uvadét. Odhad LGD;,
nebudeme testovat ani kalibrovat, vSe provedeme u smiSeného modelu. Zaroven ne-
budeme kalibrovat PC model, protoZze bychom ke kalibraci pouzili stejna data jako
k odhadu, a tedy by kalibrace neméla smysl. Pfed odhadem celkového modelu jesté
spocitame kalibracni cil a hodnoty, se kterymi budeme porovnavat vysledky smise-
ného modelu. Tyto hodnoty Ize spocitat jen pro napravené a nedobytné klienty. Pro
ostatni klienty neni mozZné s jistotou cokoli spocitat. Pro napravené klienty je nejprve
nutné urcit ztratu. Pfedpokladejme, Ze pro napravené klienty je celkova ztrata rovna
2 000 000, ostatni hodnoty jiz zname, tedy LGD,,s pro napravené klienty bude pro
vSechny stejné ve vysi

LGD,yps = 0,20538.

Pro vypocet LGD}s pro nedobytné klienty je opét nejprve nutné spocitat danou ztra-
tu. Predpokladejme, ze tato ztrata je celkove rovna 150 000 000, po jejim rovnomer-

ném rozdéleni mezi klienty dostaneme ztratu u jednoho klienta ve vysi 1 562 500.
Jesté je nutné urcit pozorovanou navratnost u jednotlivych klienti. V tomto ptipadé
se pojmem navratnost rozumi navratnost po domahacim dni. Spocitat tuto navratnost
je slozité, proto zvolime, Ze ji spocitame podélenim expozice v domahacim dni dva-
nacti a naslednym diskontovanim. Ostatni polozky jiz zname. Odsud dostaneme
hodnoty pro porovnani. Celkem dostaneme kalibracni cil
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CaTa = 0,45644,

pticemz k vypoctu tohoto cile jsme pouzili vazeny prumér, kde jako vahy jsme pou-
zili ptislusnou expozici, tedy zistatky angazovanosti pfi selhani.

Odhadneme smiSeny model a provedeme test pomoci scatterplotu a statistiky
R‘ZNeighted. Pouzijeme vSechny tii vyklady pouzivané k modelovani LGD;.., tedy pro-
vedeme téZ srovnani téchto tfi postupt. Pii pouziti prvniho vykladu a vybéru dat po-
ttebnych pro test (tedy pouze dat, kterd souvisi s daty pouzitymi pro vypocet CaTa)
dostaneme scatterplot na obr. 16 a

R% eightea = 0,14829.
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Obr. 16 — scatterplot modelu pii prvnim vykladu

Pti kalibraci volime

a=1,35; B =0,09.
Po provedeni kalibrace dostavame

RZ = 0,302.

weighted

Pti pouziti druhého vykladu dostavame stejné vysledky jako pti pouziti prvniho vy-
kladu. Pfi pouziti tfetiho vykladu dostavame jiny model. Scatterplot tohoto modelu je
na obr. 17, dale

Rieighted = 0,41488,
pii kalibraci volime

a = 0,445; = —0,03
a po kalibraci méame

R? = 0,56102.

weighted —
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nic = o - 2n
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Obr. 17 — scatterplot modelu pfi tietim vykladu

Jesté dodejme, pro¢ mohou byt hodnoty parametru LGD vétsi nez jedna a
zaporné. Tato vlastnost velmi vyrazné¢ zhorSuje model po kalibraci, tedy znamena to,
ze model je po provedeni kalibrace hor$i nez pted kalibraci prave kvili této vlastnos-
ti. Tato vlastnost navic odporuje zékladni definici parametru LGD (procento z EAD,
které banka ztrati pfi selhdni). Nicmén¢ svlij smysl ma. Uvazujme klienta, ktery se-
lhal. M4 tedy n¢jaky neuhrazeny dluh. Pokud klient selhal, banka ma néjaké naklady
na monitoring a na alespon ¢aste¢né vymozeni zbyvajiciho dluhu. Vétsinou klient
zaplati néjakou ¢ast zbyvajiciho dluhu. MiiZe se vSak najit klient, ktery selhal, pak u
néj doslo k napravé a banka od néj bez vétsich komplikaci vymohla nejen vSechny
penize, které klient dluzil, ale klient zaplatil i néjakou ¢ast nakladu, které¢ banka méla
na monitoring a vymahani. Tato moZnost nejcastéji nastava pii exekucich. Pravé na-
klady zplsobuji, Ze obvykle

LGD¢yreq # 0,

1 kdyz klient vSe splatil. Uvazujme naopak klienta, ktery selhal a banka od né&j nevy-
mohla Zadnou ¢ast jeho dluhu ani pomoci exekuce, naptiklad pro nulovou hodnotu
klientova majetku. V tom piipadé klient nic nezaplatil a banka navic méla naklady,
které rovnéZ nikdo nezaplati. V tom piipad€ je pak ztrata jeSt€ vyssi, nez dluzna
Castka, a tedy

LGD > 1.

V extrémnim piipadé muze takovy klient dluzit jiz velmi malo a ndklady banky mo-
hou byt vyssi nez dluh klienta. To pak odiivodiiuje ptipady, kdy

LGD € (2;3).

Tyto piipady vSak kalibrace vylucuje, a tedy model pied kalibraci je lepsi nez model
po kalibraci.
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6.3.1. Meziro¢ni srovnani vysledk(i modelu

V této Casti pouzijeme data z let 2005, 2006, 2008, 2009, 2010 a 2011, na
jejich zakladé odhadneme hodnoty parametru LGD pro klienty, ktefi v téchto letech
selhali, a vysledky navzdjem srovname. Pouzijeme pfi tom vySe odhadnuté hodnoty
vSech mér néavratnosti i odhadnuty PC model. Hodnoty, které jsme vyse zafixovali
pro rok 2007, ponechame fixni na stejnych hodnotéch jako pro rok 2007, tedy:

— nedochéazelo k prodejiim ani dohodam,;

— naklady na sledovani vsech klientt, ktefi selhali, jsou 50 000 000 za rok;

— naklady na vymahani u nedobytnych klientt jsou 10 000 000 za rok;

— celkova ztrata u napravenych klientt je 2 000 000, celkova ztrata u nedobyt-

nych klientti je 150 000 000, celkova ztrata u klient, u kterych nevime, co
nastane, je 120 000 000.

Pti odhadu LGD;.. pouzijeme prvni vyklad. Vzdy nejprve odhadneme piislusSnou
hodnotu parametru LGD pro kazdého klienta, pak spocitame piislusny kalibracni cil,
odhad kalibrujeme a otestujeme a nakonec srovndme na zédkladé medianu, priméru a
odhadu rozptylu. Vysledky srovnani jsou v tabulce 23, ktera uvadi kalibra¢ni kon-

stanty, R%veighted po kalibraci, pocet selhani v daném roce a zminéné ukazatele pro

vSechny vysSe zminéné roky i pro rok 2007 spocitané z odhadl ze zkalibrovaného
modelu.

Kalibrac¢ni kon- Pocet
Rok - stanty 3 R%eighted selhani | Primér | Mediin | Rozptyl
2005 1 0 0,62407 80 0,85281 1 0,11561
2006 30 0,175 | 0,40075 172 0,84869 1 0,09171
2007 1,35 0,09 0,302 385 0,79161 1 0,10557
2008 0,85 0 0,4873 741 0,57195 | 0,73535 | 0,08617
2009 1 0 0,17314 1312 0,5211 | 0,66924 | 0,07225
2010 1 0 0,91407 1124 | 0,54018 | 0,68192 | 0,07183
2011 7 0,11 0,89633 833 0,85503 1 0,10717

Tabulka 23 — meziro¢ni srovnani

Z tabulky je vidét, Ze v poslednich dvou letech mame velmi kvalitni odhady.
Dale je zjevny zvysujici se pocet selhani v jednotlivych letech. To je zplsobeno
dvéma fakty. Prvnim faktem je, Ze v roce 2005 jesté neplatila smlouva BASEL II,
tedy jesteé oficialné neexistoval IRB pfistup, a proto data z tohoto roku nejsou zcela
pfesna ani uplna, totéz plati pro rok 2006. Nartst po roce 2008 je zpusoben mezina-
rodni ekonomickou krizi, nasledny pokles v roce 2011 je zplsoben jednak postup-
nym odeznivanim ekonomické recese a téz faktem, ze data jsou velmi nova (v dobé
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sepisovani prace necelé dva roky stara). Neni proto mozné mit z tohoto roku kom-
pletni data. Dle priméru se vSak zlepSuje vymahani dluht, nebot’ primér postupné
klesa. Narust v roce 2011 je spiSe zplsoben vétsSim mnoZzstvim neuzavienych ptipa-
da, coz plyne z faktu, ze data jsou velmi nova. V mnoha piipadech vSak doslo
K tomu, Ze banka ztratila vSe. To plyne z hodnot mediant, které jsou prostfednim
prvkem v setfidéném vybéru danych hodnot. Dané rozptyly pouze znaéi piesnost
daného praméru, tedy znaci, ze data nejsou od praméru piili§ odchylena.
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/. Parametr EAD: expozice v selhani

V této Casti postupujeme podle [1].

Za parametr EAD se zpravidla povazuje dluzna c¢astka v okamziku selhani,
ale pfipousti se i jina volba dané expozice. BASEL Il uvaluje na parametr EAD né-
kolik pozadavki. Predevs$im je nutné shromazdit data o expozici v selhani a vytvofit
zZ nich databazi. Vzdy se musi dbat na opatrnost. Rovnéz je nutné vzit v potaz podni-
katelsky cyklus ziskanych dat. Nutny je téz soulad s definici selhani dle BASEL II.
Vzdy je potieba odhadnout CCF (takzvany kreditni konverzni faktor, z angl. Credit
Conversion Factor). V piipadé rozvahovych polozek musi platit:

min EAD = expozice.

U pod — rozvahovych polozek musi parametrem odhadnout mozny piiblizny pocatek
objemu penéz pti selhani a téZ nasledujici vyvoj po selhani. Ddle se musi uvazovat
dlouhodoby primér vdzeného selhani s bezpecnostnim rozdilem a to v ptipadé, Ze je
nenulova korelace mezi parametry PD a EAD. Pfi sbéru dat je potteba projit dlouhou
historii. V ptipadé korporatniho portfolia je nutné sebrat data z poslednich sedmi let,
u retailového portfolia z poslednich péti let.

Existuji dva typy parametru EAD. Prvni typ je spojeny s chovéni klienta.
Vzdy se ptame, zda se klient bude drzet n&jakého sméru, nebo zda bude dodrzovat
své sliby. V tomto piipadé se musi odhadnout CCF a sice pro jakykoli typ produktu.
Tabulka 24 uvadi ptiklad odhadi CCF pfi pouziti zakladniho piistupu.

CCF Typ produktu
0% — zé&vazky, které lze zrusit bez predchoziho upozornéni
— kratkodobé moZnosti, které byly obchodné uzaviené a mohou se
20% sami splatit (napf. pisemny uvér, ktery je zajistény néjakym
podkladovym aktivem)
— zavazky se splatnosti mensi neZ 1 rok
50% — transakce spojené s moznostmi (napf. splnéni obligace)
— zavazky se splatnosti vEétsi nez 1 rok
— piimé Uverové nadhrazky
100% — prodané a zpétn¢ zakoupené smlouvy
0 L .
— prodand aktiva pomoci forwardu
— zajiStovaci pijcky
Tabulka 24 — ptiklad odhadi CCF v zakladnim pfistupu
V tomto ptipad¢ plati:

EAD = soucasné nebezpeci + CCF - nevyCerpana cast uvérové cary.
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Uvérova ¢ara v &asovém horizontu jednoho roku pred selhdnim je znazornéna oran-
zové na obr. 18. Na tomto obrazku je téz ve stejném Casovém horizontu zelen¢ zna-
zornéna Uroven nebezpeci. Z tohoto obrazku plyne, Zze pfi modelovani parametru
EAD nas téz zajima minulost, tedy se musime divat na okamzik selhéni a na dobu po
selhani, ale 1 na dobu pfed selhanim, zatimco v pfipadé¢ modelovani parametru LGD
nas zajima pouze doba po selhani.

1 year before Default

Line

Exposure

>

Obr. 18 —uvérova ¢ara a uroven nebezpeci v horizontu jednoho roku pied selhanim

Druhym typem parametru EAD je EAD spojeny s instrumenty finan¢nich
derivati. Jsou to funkce vyvoje jejich rizikovych parametrii (napf. irokové miry
apod.). S finan¢nimi derivaty souvisi ucetni metoda MtM (Mark — to — Market), po-
moci které se oceniuje dand finan¢ni transakce fair hodnotou. Hodnota MtM mtize byt
kladna nebo zapornd. Pokud je kladnd, pak je hodnota transakce kladna a transakce je
v penézich, naopak, pokud je MtM zéporné, pak je hodnota transakce zapornd a
transakce je mimo penize. V ptipadé OTC derivata (tj, derivatl, obchodovanych pies
prepazku) je samotné kreditni riziko funkci dvou hlavnich komponent:

— soucasn¢ kreditni riziko, které je rovné soucasnému MtM,
— potencidlni budouci kreditni riziko nebo néjaka jind pfidavna funkce, coz za-
visi na moZném budoucim vyvoji MtM.

‘Credit Risk

Add-on = Potential Mark-to-Market

Current Mark-to-Market

. Maturity

S I

OTC Derivatives confract residual maturity

Obr. 19 — sloZeni celkového kreditniho rizika
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Celkové kreditni riziko pak je
celkové kreditni riziko = soucasné kreditni riziko + pridavna funkce.

Obr. 19 toto slozeni znazornuje graficky v zavislosti na zbytkové dob¢ trvani daného
derivatu, pficemz za piidavnou funkci volime moznou hodnotu MtM v budoucnosti.
Modelovéani budouciho odrazu vyvoje kreditniho rizika OTC derivati je spojeno
s trznim rizikem. Modeluje je v zavislosti na budouci volatilité faktort trzniho rizika,
které jsou zakladni pro dany finan¢ni derivat a kontrakt, ktery se timto derivatem
uzavira. Je to vSak ,,vésténi z kiistalové koule®, tedy nepiesna a nespolehliva zalezi-
tost. Proto se pouzivaji takzvané kreditni ekvivalenty, V jejichz souvislosti se pouzi-
vaji regulatorni piidavné funkce. Jejich pouziti demonstruje nasledujici ptiklad.

Priklad
Zbyvajici | Urokova | Zlato amifa | eocooonc | prane oy | OStatNE
splatnost mira pro vyménu komodity
< 1rok 0,0% 1,0% 6,0% 7,0% 10,0%
1—5let 0,5% 5,0% 8,0% 7,0% 12,0%
> 5let 1,5% 7,5% 10,0% 8,0% 15,0%

Tabulka 25 — hodnoty regulatorni pfidavné funkce v zavislosti na zbyvajici splatnosti
derivatu a druhu podkladového aktiva

Tabulka 25 udava hodnoty regulatorni ptidavné funkce. Banka uzaviela tiile-
ty arokovy swap (tj. podkladové aktivum je urokova mira) s jinou bankou o hypote-
tické cené 1 000 Euro. Trzni hodnota swapu v soucasnosti je 10 Euro. Bud’

PFE =1 000 EUR - 0,5%.
Déle mame

hodnota MtM = 10 EUR.
Pak kreditni ekvivalent je

10 EUR + 1 000 EUR - 0,5% = 15 EUR.

Hodnota PFE z ptikladu se obecné pocita podle vzorce:

PFE = Z N; CCF;, (7.1)
i
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kde N; je nominalni cena i — tého kontraktu a CCF; je piislusna hodnota kreditniho
konverzniho faktoru, pticemz lze pouzit i hodnoty regulatorni piidavné funkce. Kre-
ditni ekvivalent pak 1ze pouzit jako odhad parametru EAD nebo jako odhad celkové-
ho kreditniho rizika.

Chce — 1i banka omezit kreditni riziko ekonomickych derivatia, mize pouzit
nékolik faktor, které dané riziko zmirni (takzvané tiSici faktory). Jednim z nich jsou
derivaty fizené managementem, coZ jsou cenné papiry vydané za ucelem pokryti
Cistého MtM nad danou trovni. Déle je mozné pouzit takzvané zvenci obalené deri-
vaty sitovinou. Znamena to vyrovndni pohledavek a pasiv v pfipadé selhani pro-
tistrany. Téz lze zrusit celé ujednani, coz je oboustrannd podminénd moznost zrusit
danou smlouvu pfed datem vyprSeni. Nej¢astéjsi moznosti je vyrovnani pohledavek a
pasiv v piipadé selhani protistrany. PouZiti této moznosti je vZzdy omezeno regulato-
rem, ktery stanovuje pravidla pro takové ocisténi. Pfi tomto vyrovnani se pak mode-
luje nebezpeci selhani. K tomu je nutné spoéitat kreditni ekvivalent a PFE. K tomu je
nutné upravit PFE spocitanou dle (7.1), oznacme to jako PFE(bez o¢isténi). Necht’

PFE(bez ocisténi) = 1.
Pak ocisténé PFE (ozna¢me PFE(s ocisténim)) je
PFE(s ociSténim) = 0,4 + 0,6 NGR,
kde

B ocCisténé MtM
~ soucet kladnych hodnot MtM’

NGR
pficemz

)

oti&téné MtM = max {o; Z MM,
i

kde MtM; je MtM i — tého kontraktu. Je — li
PFE(bez ocisténi) # 1,
pak
PFE(s ocisténim) = (0,4 + 0,6 NGR) PFE(bez ocisténi).

Toto pocitani demonstruje nasledujici ptiklad.

Priklad

Banka uzavfela tfi kontrakty. Chceme spocitat kreditni ekvivalent. Vse, co je
nutné védet, obsahuje tabulka 26.

104



Cislo kontraktu Hypoteticka cena CCF MtM
1 1000 EUR 1,0% +100 EUR
2 2 000 EUR 5,0% —-30 EUR
3 3000 EUR 6,0% —40 EUR

Tabulka 26 — soupis nutnych informaci o kontraktech

Z tabulky plyne:
soucet kladnych hodnot MtM = 100 EUR,
ocisténé MtM = 100 — 30 — 40 = 30 EUR.
Odsud

30

NGR:W:

0,3.

Dale
PFE(bez ocisténi) = 1000 - 1% + 2000 - 5% + 3000 - 6% = 290 EUR.
Tedy
PFE(s oti$ténim) = (0,4 + 0,6 - 0,3) - 290 EUR = 168,2 EUR.

Dale z tabulky plyne, Ze soucasna expozice (neboli soucasné kreditni riziko, resp.
hodnota MtM) je 30 EUR. Odsud

kreditni ekvivalent = 30 EUR + 168,2 EUR = 198,2 EUR.
[]

Méné pouzivanou moznosti jsou derivaty fizené managementem. Jejich pou-
ziti ma nékolik disledkl. Denné se pocitda MtM. Denni marze se vyhlasuji v pfipadé,
kdy cista soucasna hodnota MtM je vyssi neZ pfedem dand hranice, ktera je obvykle
nulova. Nulovost hranice se odiivodiiuje omezenim kapitalové spotfeby. Za derivaty
fizené managementem lze povazovat pouze penézni derivaty a derivaty na obligace
vydané vladami v OECD (viz téz [15]). Pfidavné funkce se v tomto ptipadé nepouzi-
vaji ptili§ striktn€, pouzivaji se pouze jednomésicni ptidavné funkce. Neyjméné pou-
zivanou moznosti je zruseni celé smlouvy. V tom ptipad¢ je velmi dalezita piidavna
funkce. Vici této funkci se pak uvazuje celkova splatnost daného aktiva. DileZzité je
téz datum rozvazani smlouvy, protoze k tomuto datu vesker expozice v selhani kon-
¢i. Situaci znazoriiuje obr. 20.
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Add-on valus [% of fhe Noonal Amount]
Break-Clause Cate

Desl Mttty Dt

Obr. 20 — schéma rozvazani smlouvy
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Z.aver

Tato prace komplexné predstavuje IRB pristup. Pojednava o parametrech,
které banky modeluji na zékladé vlastnich dat pomoci regulatorem schvalenych me-
tod a postupti. Kratce pojednavd o modelovani parametrech M (splatnost) a EAD
(expozice v selhani). Dale srovnava ptistupy k modelovani parametru PD (pravdépo-
dobnost selhani klienta). Vénuje se téz problému viceletého PD. Pojedndva o para-
metru LGD (ztrata banky pii selhani klienta) a o praktické metodé pouzivané k jeho
modelovani. Pojedndva téz o logistické regresi a o diverzifika¢nich schopnostech
skoringovych funkci.

Prace odhaduje model binarni logistické regrese, ktery se pouziva pii odhadu
parametru PD, pfi pouziti redlnych dat a na zdklad¢ dat k nému navrhuje alternativni
modely. Navrhy modelt provadi upravou, piidanim nebo odebranim proménnych.
Jednim z vysledkl je srovnani odhadnutého modelu pouzivaného pro modelovani
parametru PD pfii pouziti spojitych a dummy proménnych. Prace ukazuje, ze odhad
modelu pii pouziti spojitych proménnych ma horsi vlastnosti nez odhad modelu pfi
pouziti dummy proménnych. Dale prace srovnava Altmantv model s modelem bi-
narni logistické regrese. V ramci numerické ilustrace pouzivané metody k modelova-
ni parametru LGD téZ srovnava pouziti riznych ptistupt k odhadu jedné ze slozek
parametru LGD. Srovnava téz meziro¢ni vysledky parametru LGD od roku 2005 do
roku 2011. Teoretickym vysledkem je navrh ,,useknutého* geometrického rozdé¢leni,
které je soucasti pojednani o problému viceletého PD. V ramci pojednani o binarni
logistické regresi téZ ptfipomina postup k odhadu modelu binarni logistické regrese
véetné odvozeni vérohodnostnich rovnic.

Prace piedstavuje rizné pfistupy k modelovani nékterych parametrii. Je
vhodna pro banky, které tyto parametry musi odhadovat. Prace ukazuje, které piistu-
py jsou vhodné a které nikoli. Navrhuje t¢Z odhady modelti a nékteré alternativy.
Nekteré navrhnuté modely 1ze v praxi vyuzit. Z hlediska celkového IRB pfistupu je
zajimavé pojednani o parametru M a aplikace stfedni doby splatnosti na jeho odhad.

Praci by prospéla pfesnéjsi data. Pfi numerické ilustraci metody pouZzivané
k modelovani parametru LGD se prace potyka s problémem nedostupnosti dat. Jejich
dostupnost by numerickou ilustraci zlep$ila. Téz eliminace chybéjicich hodnot
v ramci odhadu modelu pro parametr PD by dany odhad vylepsila.
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