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Uvod

Vyraz riziko, z italského "risico”, puvodné oznacoval nebezpeci pti plavbé, jemuz
se posadky musely vyhnout. Od doby, kdy se zacal poprvé objevovat, tj. od
17. stoleti, proniknul do vSech oboru lidské ¢innosti i bézné teci. Pojem riziko
v oblasti financi je spojen s nejednozna¢nosti a neurcitosti prubéhu urcitych
procesu a jejich vysledku. Jednim z vyznamnych finanénich rizik je riziko
kreditni, coz je riziko ztraty zapti¢inéné zménou schopnosti dluzné strany splécet
své zavazky.

Kreditnimu riziku jsou vystaveny vSechny instituce, které maji pohledavky vuci
jinym spole¢nostem. Z toho duvodu je kvantifikace tohoto rizika v dnesni dobé
nutna a velice zddana. V této praci se zabyvame dvéma obecné vyuzitelnymi
modely, které urcuji rozdéleni budoucich hodnot (resp. ztrat) portfolia vzhledem
ke kreditnimi riziku. Déle se zabyvame i vypoctem, ktery navrhuje Evropska
komise v rdamci nové regulace Solvency II. Tyto tfi metody pro urceni vyse
kreditniho rizika popisujeme a srovnavame na prikladu tii modelovych portfolii
o ruznych kreditnich kvalitach. Vysledky porovname a zhodnotime vyhody
a nevyhody jednotlivych metod.

Z hlediska struktury je diplomova préace rozdélena na teoretickou a praktickou
cast. Prvni kapitola se vénuje samotnému pojmu riziko, jeho definovani a ty-
pologii (s durazem na riziko kreditni). V dalsich kapitolach jsou popsény dvé
metody vypoctu kreditniho rizika - CreditMetrics a CreditRisk™. Zminujeme se
zde o jejich vstupech i predpokladech a popisujeme postup vypoctu. Nésleduje
kapitola srovnavajici tyto dvé metody. Teoretickd cast je zakoncena popisem
metody Slovency II. Zavérecna kapitola se zabyva aplikaci vSech téchto metod
a porovnanim jejich vysledku na modelovych portfoliich.



Kapitola 1
Rizika

1.1 Definice pojmu riziko

Riziko je historicky vyraz pochéazejici idajné ze 17. stoleti, kdy se objevil v sou-
vislosti s lodni plavbou. Vyraz ”risico” pochazi z italstiny a oznacoval uskali,
kterému se museli plavci vyhnout. Pozdéji se timto slovem vyjadtiovalo ”vystaveni
neptiznivym okolnostem.” Ve starsich encyklopediich najdeme pod heslem riziko
vysvétleni, ze se jedna o odvahu ¢i nebezpeci, pripadné ze "riskovat” znameng
odvazit se néceho. Teprve v posledni dobé se objevuje i vyznam ve smyslu mozné
ztraty. Podle dnesnich vykladu se rizikem obecné rozumi nebezpedci vzniku skody,
poskozeni, ztraty ¢i zniceni, piipadné nezdaru pfi podnikani. [13],[14]

Neexistuje jedna obecné uznavana definice, pojem riziko je definovan ruzné:
e pravdépodobnost ¢i moznost vzniku ztraty, obecné nezdaru
e variabilita moznych vysledki nebo nejistota jejich dosazeni
e odchyleni skuteénych a o¢ekavanych vysledku
e pravdépodobnost jakéhokoliv vysledku odlisného od vysledku ocekavaného

Ze souboru definic je celkové patrné, ze riziko neni velic¢ina, kterd vede k exaktnim
hodnotam, ale veli¢ina, jejiz hodnota je odhadem, a to odhadem empirickym
nebo analytickym. Ve financich je pojem ”riziko” uzivan v souvislosti s ne-
jednoznacnosti prubéhu urcitych skuteénych procest a nejednoznacnosti jejich
vysledki.



S rizikem jsou tésné spjaty dva pojmy: [13],[14]

e Pojem neurcitého vysledku, o némz se implicitné uvazuje ve vSech definicich
rizika: vysledek musi byt nejisty. Mame-li hovotit o riziku, musi existovat
alespon dvé varianty feseni. Vime-li s jistotou, k jak velké ztraté dojde,
nelze hovorit o riziku

e Alespon jeden z moznych vysledki je nezadouci. V obecném slova smyslu
muze jit o ztratu, kdy jista ¢dst majetku jednotlivce je ztracena; muze jit
o vynos, ktery je nizsi nez mozny vynos. Napiiklad investor, ktery nevyuzije
prilezitosti, "ztraci” zisk, kterého mohlo byt dosazeno. O investorovi rozho-
dujicim se mezi dvéma akciemi, muzeme fici, ze ”tratil”, pokud zvolil tu
akcii, jejiz hodnota se zvysila méné nez hodnota akcie druhé

1.2 Déleni rizik

Vseobecné se rizika klasifikuji podle zdroje, odkud nejistota pochazi. Rizika tak
Ize rozdélit na rizika financni a nefinanéni. [9]
Financ¢ni rizika
e kreditni (uvérové) riziko — riziko ztréty zapficinéné zménou schopnosti
dluzné strany splacet zavazky

e trzni riziko — nejistota plynouci ze zmén trznich cen a jejich dopadu na zisk

e riziko likvidity — riziko, ze firma nebude schopna dostat v urcitém okamziku
svym zavazkum

e operac¢ni riziko — riziko lidské chyby nebo selhani systému
Nefinancni rizika

e pravni riziko — riziko ztraty zapricinéné pravni nevymahatelnosti nebo
Spatnou interpretaci prava

e danové riziko — riziko neptiznivych zmén danovych povinnosti

e reputacni riziko — potencidlni ztrata vznikla poskozenim dobrého jména
spolecnosti

e politické riziko — riziko ztraty v dusledku zmény politického prostiedi
e riziko modelu — potencidlni ztrata z divodu nespravného pouziti modelu

V této praci se budeme zabyvat pouze rizikem kreditnim.



1.3 Kreditni riziko

Kreditni riziko je riziko ztraty, které vyplyva z moznosti selhédni subjektu
(dluznika), resp. protistrany tim, ze nedostoji svym zavazkum podle podminek
kontraktu. Mini se tim riziko ztraty kapitdlu v dusledku: [5]

e Insolvence subjektu nebo protistrany.

— Primé uvérové riziko — riziko ztraty u bilan¢nich a mimobilanénich po-
lozek, napt. depozit, poskytnutych uvéru, dluhopist, smének, derivata
apod.

— Vyporadaci riziko (settlement risk) - riziko ze selhani protistrany pii
vyporadani transakei.

e Zmény kreditni kvality subjektu (ratingu) a nésledné zmeény kreditni prémie
pro jim emitované instrumenty. Dusledkem je pokles realné hodnoty instru-
mentu.

Klicovym aspektem kreditniho rizika je posouzeni schopnosti protistrany dostat
svym zavazkum, tzv. Gvérové posouzeni. Tuto schopnost mohou subjekty po-
suzovat vlastnim internim hodnoticim modelem, casto vSak tento tkol svéruji
také specializovanym ratingovym agenturam (napt. Moody’s, Standard&Poor’s).
Dulezitou roli pti posuzovani tohoto rizika hraje nalezeni vSech podstatnych
rizikovych faktoru, kterym se pritazuji vahy podle miry dulezitosti téchto fak-
toru.

1.3.1 Déleni kreditniho rizika

Existuji dva hlavni typy kreditniho rizika: [4]
e riziko kreditniho spreadu (neboli ivérového rozpéti)
e riziko defaultu (neboli selhani protistrany)

Riziko kreditniho spreadu se projevuje u portfolii, jejichz hodnotu ovliviiuji
pozorované zmeény v uveérovém rozpéti. Kreditni spread je v podstaté kompenzace
za riziko, neboli navySeni vynosu pozadované trhem za podstoupeni vyssiho
rizika, takze riziko kreditniho spreadu spociva ve ztraté zpusobené zménou vyse
této kompenzace na trhu. Napf. pii snizeni ratingu protistrany se instrument
stava méné vyhodny, protoze podstupujeme vyssi riziko nez je nam uvérovym
rozpétim kompenzovano.

Kazdé kreditni portfolio podstupuje riziko defaultu, neboli riziko, ze protistrana
nebude schopna plnit své zavazky. V pripadé selhani dluznika se vétiteli z dluzné
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castky obvykle podaii ziskat pouze pomér ve vysi tzv. recovery rate (miry
navratnosti), tj. ur¢ity podil, ktery véritel dostane pii likvidaci ¢i restruktura-
lizaci spolecnosti v upadku.

Modely, které se zabyvaji pouze rizikem defaultu se nazyvaji ”Default mode”.
Modelum, které se zabyvaji obéma témito riziky, se fika ”Mark-to-market”.
V této praci se budeme podrobnéji zabyvat modelem CreditMetrics, coz je ” Mark-
to-market” portfoliovy model, a déle CreditRiskt, coz je model typu ”Default
mode”.

1.3.2 Ekonomicky a regulatorni kapital

Ekonomicky kapital predstavuje odhad o vysi kapitalu, ktery je nutno udrzovat
pro pripad neocekdvanych ztrat v daném casovém horizontu na dané urovni
spolehlivosti. Vyse regulatorniho kapitalu je urcovana piislusnymi reguldtory
na takové urovni, aby byla udrzena stabilita sektoru jako celku. Potencialni
konvergence regulatorniho kapitadlu smérem k ekonomickému je postavena na
implicitnim predpokladu, ze odhady ekonomického kapitalu jsou dostatecné
duvéryhodné a nevedou ve svych dusledcich ke snizeni celkové stability systému.

8]

Vystup z modelu CreditMetrics i CreditRisk™ muze byt pouzit k urceni vyse
ekonomického kapitalu, ktery je potreba na pokryti neo¢ekavanych ztrat.

r Oéekavana ztrata Ztrita na dané
= drovni spolehlivosti
v {napf. 99,5%)
d
é
p Ekonomicky kapital
° Z hY
d 4
]
b
n
o
s
t
[ ——

Ztrata

Obrazek 1.1: Ekonomicky kapitél [4]



Pro vypocet regulatorniho kapitalu zde pouzivame piistup Solvency II - legisla-
tivni program Evropské unie, ktery predstavuje novy harmonizovany regulatorni
systém Fizeni evropskych pojistoven. Tato legislativa m4 nahradit 14 existujicich
pojistnych nafizeni Evropské unie.

Na obrazku (1.1) vidime rozdéleni hustoty ztrat na tii ¢asti, kdy kazda z nich je
kontrolovana odlisnym zpusobem, viz. tabulka (1.1).

Cast rozdéleni ztrat Kontrolni mechanismus
Do ocekavané ztraty Opravné polozky
Ocekavana ztrata az ztrata | Ekonomicky kapital

na dané hladiné spolehlivosti
Ztrata vetsi nez ztrata Kvantifikovano pomoci analyzy scénaiu
na dané hladiné spolehlivosti | a kontrolovano limity koncentrace

Tabulka 1.1: Kontrolni mechanismy kreditnich rizik [4]

Zakladem efektivniho tizeni rizik je meéreni nejistoty nebo rozptylu ztrat a re-
lativni pravdépodobnost moznych hodnot neocekavanych ztrat v portfoliu. Eko-
nomicky kapital udava stupen podstupovaného rizika, které méii na bazi portfolia
a bere v uvahu diverzifikaci i koncentraci.

1.3.3 Portfoliovy pristup k rizeni kreditniho rizika

Kreditni riziko se v devadesatych letech stalo pravdépodobné hlavni vyzvou tizeni
rizik. Spole¢nosti prijimaji stale vétsi mnozstvi kreditniho rizika a s narustajicim
rizikem se zvySuje i potfeba presnéjsich technik k jeho méfeni. [7]

Jednim z duvodu portfoliového piistupu k fizeni kreditniho rizika je moznost sys-
tematicky uchopovat koncentracni riziko. Koncentracni riziko poukazuje na riziko
vychazejici z rostouciho poc¢tu aktiv vazanych na jednoho dluznika ¢i skupiny
dluzniku, ktefi maji mezi sebou vzajemny vztah (napf. odvétvi, region,...),
neboli vznika pritomnosti vétsiho poc¢tu dluzniku v portfoliu, jejichz jméni je
ovliviiovano spoleénym faktorem. Za ucelem kvantifikace tohoto rizika je vyuzit
koncept systematického a specifického faktoru. Systematicky faktor vyjadiuje
vliv vnéjsich faktori, které maji dopad na zmény ve jméni dluzniku. Specificky
faktor je jedinecny pro kazdého dluznika. Systematicky faktor ovliviiuje riziko
extrémnich ztrat, zatimco diverzifikace z velké casti eliminuje vliv specifického
faktoru.



Predpokladame, ze specifické faktory vsech dluzniku jsou nezavislé na vsech
systematickych faktorech a zaroven jsou i nezavislé vzajemné mezi sebou. V této
praci dale predpokldadame, ze kazda spolecnost je ovliviiovana pouze jednim
systematickym faktorem.

V soucasnosti je hlavnim pristupem pro regulaci tohoto rizika systém limitu.
Limity se stanovuji napt. na velikost expozice jednotlivych protistran, ratin-
govych kategorii, zemi i prumysli, ale i na maximélni dobu do splatnosti. Diky
témto limitum ziskame primérené dobte diverzifikované portfolio, avsak neposky-
tuji moznost métreni diverzifikace. K tomu vyuzivame modelu, jako jsou modely
CreditMetrics 1 CreditRisk™.

1.3.4 Volba casového horizontu

Dulezitym rozhodnutim, které musi byt u¢inéno pii modelovani kreditniho rizika,
je volba casového horizontu, neboli den, ke kterému pocitame vysi kreditniho
rizika. Volba ¢asového horizontu je v kompetenci jednotlivych spole¢nosti, obecné
by tato doba neméla byt kratsi nez casovy ramec, za ktery mohou byt prijata
opatfeni na snizeni rizik. Porovnavat lze vzdy jen rizika pocitand na stejném
casovém horizontu. Nejcastéji se pouzivaji tyto ¢asové horizonty: [4]

e konstantni ¢asovy horizont (napf. jeden rok)

e interval do splatnosti instrumentu

Vyhodou konstantniho ¢asového horizontu je ohodnoceni rizikovosti vsech aktiv
k jednomu dni. Casto je volen jednolety ¢asovy horizont, protoze opatfeni na
zmirnéni rizik se daji pfijmout v obdobi jednoho roku, v této dobé muze byt
také doplnén kapitdl, je-li jeho vySe narusena kreditnimi ztratami, a navic jeden
rok je klasické ucetni obdobi. Pro vSechny tyto duvody se ro¢ni horizont pouziva
pro vypocet ekonomického kapitalu.

Naopak c¢asovy horizont dany dobou do splatnosti instrumentu zohlediuje
celkovou strukturu defaultnich mér v prubéhu ”zivota” daného aktiva. Takovy
pohled na portfolio umoznuje manazerum porovnat aktiva ruznych splatnosti
a kreditnich kvalit a je vhodnym prostfedkem dopliujicim konstantni horizont,
pro fizeni portfolia.

Cilem préace je urcit hodnotu ekonomického kapitalu, proto volime jednolety
¢asovy horizont. Stejny c¢asovy horizont pouziva i Solvency II pro vypocet
solventnostniho kapitalového pozadavku, proto budeme moci vysledné vyse
kapitalu porovnavat.



Kapitola 2

CreditMetrics

CreditMetrics je néastroj k méfeni rizika portfolia, ktery promitd zmeény
v dluznikové kreditni kvalité do zmén ve vysi moznych ztrat. Kromé moznosti
defaultu (selhdni protistrany) jsou brany v ivahu i zmény v ratingu dluznika a je-
jich vliv na hodnotu portfolia. Ohodnocuje tedy nejen riziko defaultu, ale i riziko
kreditniho spreadu, neboli je to model typu Mark-to-market. CreditMetrics
uvazuje korelace mezi zménami v hodnotach firem jednotlivych dluzniku, a tak
se zde projevuji vyhody z diverzifikace ¢i naopak nevyhody piilisné koncentrace
nékterych rizikovych faktortu v portfoliu.

Model CreditMetrics lze Tesit analytickym i simulacnim ptistupem. Analyticky
pristup je vsak pouzitelny jen pro pripady s malym mnozstvim instrumentu
v portfoliu. Proto se v této praci zabyvame pouze metodou simula¢ni, ktera je
znama pod nazvem Monte Carlo. Nevyhodou simulac¢ni metody je ndhodny Sum,
tedy chyby ve vypoctu rizika, ale ten lze minimalizovat vétsim poc¢tem simulaci.
Naopak vyhodou této metody je jednodussi ziskani vétsiho mnozstvi statistik.

Zakladnimi predpoklady této metody jsou: [7]
e spravné pridéleny rating pro kazdy instrument dle jeho emitenta

e subjekty se stejnym ratingem maji shodné pravdépodobnosti prechodu mezi
ratingy i pravdépodobnosti defaultu

e hodnota instrumentu se méni v zavislosti na hodnoté ratingu emitenta

Ratingovou kategorii zde rozumime jakoukoli skupinu spoleénosti se shodnou
kreditni kvalitou.
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2.1 Vypocet kreditniho rizika

Pro vypocet kreditniho rizika metodou CreditMetrics potfebujeme znat:

e informace o finanénich tocich instrumentu (tj. cashflows, data splatnosti,
aktualni ratingy a seniority - potradi, v jakém jsou véritelé uspokojeni
v piipadé defaultu)

e bezrizikové drokové miry

e vyse kreditnich spreadu (tj. uvérova rozpéti, kterd udavaji, jaky je rozdil
mezi bezrizikovou vynosovou kiivkou a vynosovou kiivkou konkrétniho in-
strumentu; v této praci povazujeme instrumenty v rameci daného ratingu za
stejné rizikové)

e hodnoty recovery rates (mér navratnosti, tj. informace o procentudlni
ndvratnosti hodnoty investice v pripadé dluznikovy neschopnosti splécet)

e pocet sektoru a korelace mezi jejich vynosy ¢ vynosovymi indexy

e vahy pro kazdého dluznika, které udavaji, nakolik je dany dluznik
ovliviiovan jednotlivymi sektory

e vahu specifického faktoru pro kazdého dluznika

e pravdépodobnosti pfechodu mezi vSemi ratingovymi tiidami pro dany
casovy horizont (v této praci uvazujeme casovy horizont roven jednomu
roku)

Pravdépodobnosti prechodu samoziejmé musi korespondovat s pouzivanymi
ratingovymi kategoriemi.

Jak jiz bylo zminéno vysSe, v této préaci se zamérujeme pouze na treSeni pomoci
simula¢ni metody Monte Carlo. Tu lze rozdélit do ti{ zdkladnich kroku: [7]

e generovani scénaiu — kazdy scénar odpovida moznému budoucimu ratingu
dluzniku v portfoliu na konci ¢asového horizontu (v nasem piipadé tedy
1 rok)

e ohodnoceni portfolia — pro kazdy scénai ocenime portfolio dle nového ratin-
gu, a tak ziskdme velké mnozstvi moznych budoucich hodnot portfolia

e vyhodnoceni vysledku — z vyslednych hodnot portfolia odhadujeme jejich
rozdéleni a muzeme odhadovat jakoukoli zvolenou popisnou statistiku

Nyni se budeme postupné zabyvat jednotlivymi kroky.
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Obrazek 2.1: Schéma modelu CreditMetrics [7]

2.2 Generovani scénaru

V této casti predstavime model, ktery spojuje zmény v hodnoté firmy dluznika
se zménami v jeho kreditni kvalité a defaulty.

Nejprve uréime hranice prechodu mezi ratingy. Predpoklddame, ze rating
spolecnosti se odviji od hodnoty této spolecnosti a ze zmény v hodnoté firmy
maji normované normalni rozdéleni. Vychézime tak z predpokladu, ze hodnota
spolecnosti v daném obdobi pifimo ovliviiuje jeji schopnost plnit zavazky. Z toho
plyne, ze existuji mezni hodnoty firmy, jejichz prekroceni vede ke zméné jejiho
ratingu. Musi tak existovat mezni vySe zmén v hodnoté firmy, které oznacime
Zpef, Zcco, £, 4B, atd. tak, ze pokud zména v hodnoté firmy bude mensi nez
Zpet, firma bude v defaultu, bude-li mezi hodnotami Zp.; a Zcce, firma bude
mit rating CCC, atd.. PovSimnéme si, ze pii tomto definovani hranic prechodu
neexistuje Z444, protoze vSechny zmeény veétsi nez Z 44 jiz pritazuji firmé rating

AAA. [7]

Z predpokladu, ze zmény v hodnoté firmy maji normované normalni rozdéleni, 1ze
jednoduse ziskat hranice prechodu mezi ratingy, mame-li pravdépodobnosti téchto
prechodt, coz predpokladame. Uréime kumulované pravdépodobnosti prechodu,
a to tak, ze k pravdépodobnosti defaultu postupné nacitdme pravdépodobnosti
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prechodu do lepSich ratingu, a vypocteme kvantily normovaného normalniho
rozdéleni pro tyto pravdépodobnosti. Tim dostaneme mezni vyse zmén v hodnoté
spolecnosti, které, budou-li pfekroceny, zajistuji firmé vyssi rating.

Mame-li urceny hranice prechodu, muzeme pokracovat generovanim nahodnych
¢isel. Tato cisla maji reprezentovat zmény v hodnoté jednotlivych dluznych
firem, proto musi mit normované normalni rozdéleni a pocet hodnot v kazdé
simulaci musi odpovidat poc¢tu dluznik.

Vime, Ze mezi jednotlivymi spolec¢nostmi jsou dané urcité zavislosti, a je ziejmé,
ze tyto zavislosti musi platit i mezi zménami v jejich hodnotéach, proto je nyni
tfeba do nich tyto korelace promitnout. Potiebujeme tedy urcit jejich vysi, neboli
chceme najit korelaéni matici. Z duvodu nedostatku historickych dat, a tudiz
nemoznosti pifimého odvozeni téchto korelaci, pouzijeme k jejich modelovani
nepiimy pristup.

Jak jiz vime z kapitoly ¢.1, kazda spolecnost je ovliviiovana systematickym
a specifickym faktorem. Zde pro jednoduchost predpoklddame, ze na kazdou
spoletnost ma vliv pouze jeden systematicky faktor. Znalost sektoru, ktery
hodnotu spole¢nosti ovliviiuje, i miru jeho vlivu na tuto spolecnost mame,
nebot je to jeden z predpoklddanych vstupti do modelu. Znédme tedy vahu vlivu
vynosu ur¢itého sektoru na vysi hodnoty firmy (ozn. w;), kterd je rovna véze
systematického faktoru na danou spolecnost. Vime také, ze celkova volatilita
musi byt rovna 1, protoze predpokladame standardizované zmény. Vahu vlivu
specifického faktoru (ozn. ws) dopoc¢itame dle vzorce [7]

we = /1 —wi. (2.1)

Timto zpusobem uréime vahy vsech dluzniku. Matice vah W bude mit velikost
(k xn), kde kK = m +n a m je pocet sektoru a n je pocet dluzniku. Tedy
prvnich m radku odpovidda vaham sektoru a zbylé tadky odpovidaji vaham
specifického faktoru. Neboli vaham kazdého dluznika odpovida jeden sloupec
matice, ve kterém je vaha ovliviujictho sektoru v fadku tohoto sektoru a vaha
jeho specifického faktoru v fadku, ktery odpovida danému dluznikovi, zbytek
sloupce je vyplnén nulami.

Nyni vytvofime pomocnou matici C' o velikosti (k x k), kde opét k = m + n.
Matice C' se v podstaté skldda ze dvou matic a je doplnéna nulami. Témito
dvéma maticemi je korela¢ni matice vynosovych indexu jednotlivych sektoru
(m xm), kterd je v levé horni ¢asti matice C, a jednotkova matice (n x n), kterou
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umistime do pravého dolniho rohu matice C'. Hodnoty korelaci vynosovych
indexu jednotlivych sektoru uréime z historickych dat. Jednotkovd matice
vyjadiuje vztah specifickych faktoru jednotlivych dluzniki, neboli je z ni patrné,
ze jednotlivé specifické faktory jsou mezi sebou nezavislé. Tyto dvé matice jsou
doplnény nulovymi maticemi (m x k) v pravé horni ¢asti a (k x m) v levé dolni
casti, které vyjadiuji, ze mezi specifickymi a systematickymi faktory neexistuji
zadné vazby.

Vyslednou matici korelaci R (n x n) pro dané portfolio dostaneme prondsobenim
vySe zminénych matic

R=W'CW. (2.2)
Nyni, kdyz mame korelacni matici, musime upravit nezavislé ndhodné zmény
v hodnotach spoleénosti tak, abychom zohlednili jejich vzajemné korelace.
K tomu potiebujeme odmocninu z korelaéni matice, kterou pronésobime kazdy
vektor simulaci. Nemame-li v pouzivaném softwaru zabudovanou funkci k tomu
urcenou, muzeme pouzit napiiklad Choleského dekompozici, kterda je popsana

nize.

Nejprve ukédzeme, Ze prondsobenim vektoru nezavislych nahodnych veli¢in
odmocninou z korelacni matice dostaneme vektor s korelacemi z dané korela¢ni
matice. Rekneme, 7e mame vektor z nezavislych ndhodnych veli¢in a dolni
trojuhelnikovou matici L, ktera vznikla napt. Choleského rozkladem korelaéni
matice. Neboli pro vektor y, ktery vznikne jejich pronasobenim, plati

J

Nyni uréime korelacni matici vektoru y

corr(ys, yi) = corr (Z Lijx;, Z Lli?l) = Z Li; Z Ly corr(zj,z;). (2.4)
J l j l

Tento vzorec muzeme snadno upravit. corr(x;, z;) je rovno jedné jen pokud j=I
a jinak vzdy nule. Proto lze sumy pred korelaci sloucit do jedné a vyjde nam

corr(Yi, Yr) = Z Lij(ij)T (2.5)

7Z toho plyne, Ze korela¢ni matice vektoru y je rovna maticovému souc¢inu LLT.

14



Nyni podrobnéji popiseme rozklad korelacni matice. Choleského dekompo-
zice je rozlozeni symetrické pozitivné definitni ¢tvercové matice R na horni
trojihelnikovou matici L tak, aby platilo

R=LL". (2.6)

Z rozepsani po jednotlivych sloupcich lze snadno odvodit vzorce pro prvky
matice L. Z prvniho sloupce vyplyva nasledujici [6]

rin = bl — iy = V711
ro1 = li1lar — lo1 = 7“21/l11

r31 = lilsy — Iy = 7”31/l11
"1 = lulpy — by = 1o /ln (2.7)

a z druhého

Tog = la1la1 + loglag — log = \/ T2 — 151

3y = 521l31 + l22l32 - 532 = (7”32 - l21l31)/522
Tn2 = lorln1 + loalne — lne = (rn2 — la1lng) /oo (2.8)

Takto lze rozepsat vSechny sloupce. Z toho plyne, Zze pro prvky matice L na
diagonale plati

a pro prvky pod diagondlou, neboli pro kazdé ¢ > j, plati

J Jj—1
Ty = Z l,kl]k — lij = <rij - Z lzkl]k> /ljj- (210)
k=1 k=1
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Po pronasobeni kazdé simulace dolni trojihelnikovou matici L, kterd vznikla
dle vzorcu (2.9) a (2.10), ziskdme scénafe vysi zmén hodnot jednotlivych firem
s pozadovanymi korelacemi. Ke kazdé takové zméné v hodnoté firmy jsme schopni
pritadit novy rating, protoze zndme hranice prechodu mezi ratingy pro kazdou
puvodni ratingovou tfidu. Timto zpusobem ziskame pozadované scénare bu-
doucich ratingu jednotlivych firem.

2.3 Ohodnoceni portfolia

Pro kazdy instrument ze zkoumaného portfolia chceme urcit jeho hodnoty na
konci c¢asového horizontu pii vSech moznych scénarich.

V této praci pracujeme jen s dluhopisy, proto zde popiSeme jen jejich ocenovani,
ale metodu CreditMetrics lze pouzit i pro dalsi finanéni instrumenty:.

Nejprve urcime forwardové sazby. Forwardové sazby jsou budouci trokové
miry. Nés konkrétné zajimaji roéni (forwardové) sazby fi_i., které zacinaji na
konci ¢asového horizontu (v nasem piipadé jeden rok) a musi byt znamé jejich
hodnoty az do doby splatnosti daného dluhopisu. Tyto sazby urcime pomoci
bezrizikovych turokovych mér, coz jsou spotové sazby s, - aktudlni irokové miry
aplikovatelné na finanénim trhu pro uroceni a diskontovani ptes obdobi délky t,
dle nésledujiciho vzorce

(T8 ) (14 fiin) =1 +s)" (2.11)

Takto ziskdame potiebné forwardové sazby. K tém nyni pricteme kreditni spready,
abychom tak urcili sazby pro jednotlivé ratingy.

Témito nové ziskanymi sazbami oddiskontujeme vsechna cashflow, ktera se
uskuteéni po casovém horizontu. Tim ziskdme hodnotu instrumentu, kterou
budou mit, skonc¢i-li v daném ratingu. Takto uréime vsSechny mozné budouci
hodnoty pro jednotlivé dluhopisy.

Pro piipad defaultu je situace odlisnd, nebot recovery rates (miry névratnosti)
nejsou udavany presnym procentem, ale je znama jejich stfedni hodnota
a smérodatnd odchylka. Velky rozptyl téchto hodnot muze byt vysokym rizikem,
proto pro kazdy defaultni scénai lze generovat nahodnou vysi recovery rate
dle beta rozdéleni se stfedni hodnotou a smérodatnou odchylkou odpovidajici
konkrétnimu instrumentu. Hodnoty beta rozdéleni jsou pouze z intervalu (0,1),
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takze se nemusime obavat "nesmyslnych” hodnot. [7]

2.4 Vyhodnoceni vysledku

Do této chvile jsme nasimulovali mnoho moznych budoucich hodnot portfolia,
nyni zbyva tyto informace pretransformovat do odhadu rizika. Nejprve se vsak
zminime o moznych statistikach, kterymi lze riziko mérit, a pak ukazeme, jak
dojit k ndmi pozadovanému vysledku, hodnoté VaR.

2.4.1 Interpretace mér rizika

Pti vybéru vhodné miry rizika si vzdy nejprve musime uvédomit, k jakému
ucelu tyto hodnoty budeme pouzivat, a podle toho zvolit nejvhodnéjsi statistiku.
Zde se zminime jen o dvou zakladnich mirach - smérodatné odchylce a percentilu.

Typické
kreditni
vynosy

Typickeé
trinivynosy

Ztraty 0 Zisky

Obrazek 2.2: Graf typickych kreditnich vynosu [5]

Smeérodatnd odchylka se velmi snadno pocita, avSak jako mira rizika ma radu
nevyhod. Je to totiz symetrickd mira rozptyleni okolo stredni hodnoty portfolia,
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neboli méfi rozptyleni jednotlivych hodnot portfolia od jeho prumérné hodnoty.
Cim veétsi toto rozptyleni je, tim je hodnota smérodatné odchylky a také rizika
vysSi. Ze symetricnosti plyne, ze tato statistika nerozliSuje mezi stranou vynosu
a stranou ztrat. Jak je ale vidét z grafu (2.2), kreditni vynosy jsou asymetrické
a maji tzv. tézky chvost. Rozdéleni s tézkym chvostem definujeme jako rozdéleni,
které v extrémnich hodnotach nabyvéa vyssich pravdépodobnosti nez normalni
Naopak strana vynosu je pomérné kratks a strmd, nebot vyse vynosu ziskand
migraci je omezend. My se samoziejmé zajimame o stranu ztrat, proto muzeme
povazovat smérodatnou odchylku ¢astecné za klamavou. Navic z duvodu vétsinou
"nenormalniho” rozdéleni kreditnich vynosu, jak je patrné i z grafu (2.2), nelze
z hodnoty smérodatné odchylky usuzovat zadné dalsi informace.

Konkrétni hodnotu odhadu smérodatné odchylky S, moznych hodnot zkou-
maného portfolia ziskame dle vzorce

1 , _
Sp = \/m (V0 = X,)2, (2.12)

kde N je pocet scénait, V@, pro i = 1,..,N, jsou hodnoty portfolia
v odpovidajicim scénédii a X, je odhad stfedni hodnoty portfolia, ktery jsme
ziskali ze vzorce

X, -~ Vo (2.13)

PTN =1 .

Dalsi bézné uzivanou mirou rizika je percentil. Pravdépodobnost, ze skutecna
hodnota portfolia bude nizsi nez hodnota 1. percentilu je 1%, tzn. Ze prvni
percentil portfolia udava tdroven, pod kterou muzeme ocekavat ztraty pouze
s jednoprocentni pravdépodobnosti. Vyhodou této statistiky je jeji presné
vymezeni a konkrétni vyznam.

2.4.2 Vysledna hodnota VaR

Pro ziskdni hodnoty v riziku pro zkoumané portfolio potrebujeme odhad stfedni
hodnoty moznych hodnot portfolia X, dle vzorce (2.13) a hodnotu kvantilu ¢;_,,
kterou ziskame z dat. VaR na hladiné « pak ziskame dle vzorce

VaR = ¢1_o — X, (2.14)

kde se X, interpretuje jako otekdvand hodnota portfolia na konci rizikového in-
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tervalu a (1—a)-kvantil jako hodnota portfolia, pod kterou se s pravdépodobnosti
a portfolio na konci rizikové intervalu nedostane. Jejich rozdil tedy znamena
maximalni ztratu na hladiné a.

VaR udava velikost pozadovaného kapitdlu za jeden rok, proto potiebujeme
vysledek oddiskontovat, abychom ziskali hodnotu k aktualnimu datu.
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Kapitola 3
CreditRisk™

CreditRisk™ je metoda pro vypocet rozdéleni moznych kreditnich ztrat portfolia,
kterou vyvinula a v roce 1997 uvefejnila skupina Credit Suisse. Muze byt pouzita
pro stanoveni kreditniho rizika jak v retailu, tak v korporatnim odvétvi, a to
pro pujcky, derivaty i obchodovatelné dluhopisy. Tato metoda je zalozena na
portfoliovém pristupu k modelovani rizika defaultu, uvazuje informace tykajici
se velikosti a splatnosti instrumentu, kreditni kvality a systematického rizika
dluznika (systematické riziko je riziko vyplyvajici z celkového ekonomického
vyvoje postihujici vsechny subjekty). [3]

CreditRisk™ je statisticky model kreditniho rizika, ktery nevytvaii predpoklady
o pricinach defaultu. Tento piistup je podobny pristupu, ktery se vyuziva
k fizeni trzniho rizika, kde neni snaha o modelovani pfi¢in zmén v trznich
cenéch. CreditRisk™ predpoklddd, ze defaulty se vyskytuji ve sledech udélosti
tak, ze neni mozné predpovidat presny cas jejich vyskytu ani jejich pocet.

K modelovani ndhodnosti defaultu dluznika jsou v modelu vyuzity matematické
metody, které se ¢asto pouzivaji v pojistovnictvi. Piedpokladd totiz portfolio
s mnoha individudlnimi riziky s malymi pravdépodobnostmi vyskytu. Tento
pristup se lis{ od matematickych metod bézné vyuzivanych ve financnictvi. Ve
finanénim modelovani se vétsinou usiluje o modelovani spojitych zmén v cenach
spise nez ndhodnych udalosti. Diky tomuto piistupu je CreditRisk™ model
analyticky, ktery umoznuje rychly a explicitni vypocet celkového rozdéleni ztrat
portfolia.

Model vychéazi z toho, ze hodnota akcii a dluhopisu je v podstaté perspektivni
a je urcovana ocekavanou budoucnosti jednotlivych dluzniku z pohledu investoru.
Neboli spojuje aktudlni kreditni kvalitu dluzniku a jeji predpoklddany vyvoj
v budoucnu. Proto se z vyvoje na trhu da usuzovat, ze se defaultni mira méni spo-
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jite. Model CreditRisk™ tedy poklddd miry defaultu za spojité ndhodné veliciny
a uvazuje jejich volatility za ucelem zachyceni nejistoty v jejich vysi. Smérodatné
odchylky mohou byt vyznamné v porovnani s defaultnimi meérami, reflektuji
totiz skutecnou fluktuaci ekonomickych cykli. V praxi vsak nemame k dispozici
individualni defaultni miry u jednotlivych dluznika, vhodnym ptistupem pro
stanoveni defaultnich mér je proto napriklad prifazeni pravdépodobnosti defaultu
dle kreditnich ratingu.

Vnéjsi faktory, jako napiiklad stav ekonomiky, mohou zapticinit korelace mezi
jednotlivymi defaulty i presto, Ze mezi nimi jinak neni zadny pri¢inny vztah.
Efekty téchto faktoru jsou zapracovany do modelu CreditRiskt pomoci volatilit
defaultnich mér a analyzy sektoru namisto uziti korelaci defaultu jako ptimého
vstupu do modelu. [4]

Nez prejdeme k popisu modelu CreditRisk™, definujeme pravdépodobnostni
vytvorujici funkei, kterou budeme pozdéji potiebovat.

Definice: Necht {a,} = {a,,n € Ny} je posloupnost realnych cisel. Jestlize
mocninngd fada A(s) = >~ a,s™ konverguje pro |s| < so pro né¢jaké s > 0,
potom A(s) nazveme vytvorujici funkci posloupnosti {a,}. [11]

Definice: Nechf X je nezdporna celo¢iselnd nahodnd veli¢ina s rozdélenim
{pn,n € No}. Vytvorujici funkci posloupnosti {p, } nazyvame pravdépodobnostni
vytvorugict funke? X a znacime Px(s), tedy Px(s) = > oo pas™. [11]

3.1 Zakladni model

Kazdy model vypoctu kreditniho rizika je zavisly na vstupnich datech, je-
jichz kvalita ptimo ovliviiuje piresnost vysledku. Model CreditRisk™ vyzaduje
nésledujici vstupni data: [4]

e expozice
e defaultni miry jednotlivych dluzniku
e volatility jednotlivych defaultnich mér
e miry navratnosti pti defaultu
Zékladni model CreditRisk* predpoklddd, Ze rozdéleni poctu defaultu je Pois-

sonovo s parametrem A, kde A je rovna ocekavanému poctu defaultu celého
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portfolia. Toto plati za podminek, ze pravdépodobnost defaultu pro jednotlivé
dluzniky jsou nendhodné veli¢iny. [10]
e AN

n:

Plpocet defaultu = n| = , kde A= ZpA, (3.1)
A

kde sc¢itame pres vSechny dluzniky A z portfolia a p4 znaci pravdépodobnost
defaultu dluznika A.

Vyse uvedené je odvozeno v [4] na str. 34 pomoci pravdépodobnostni vytvorujici
funkce a vychazi z predpokladu nezavislosti defaultu jednotlivych dluzniku,
které maji alternativni rozdéleni (stav zdefaultovani ¢i nezdefaultovani).
Pravdépodobnostni vytvorujici funkce Poissonova rozdéleni s parametrem A\
vypada nasledovné

F(z) = 7Y, (3.2)

Toto rozdéleni nezavisi na poctu dluzniku v portfoliu nebo individudlnich
pravdépodobnostech defaultu za predpokladu, ze jsou stejné malé.

Za ucelem snizeni poctu dat pro zpracovani nejprve urcéime rizikovou expozici
jednotlivych dluzniki. Rizikova expozice je hodnota, kterou muzeme ztratit. Uréi
se jako rozdil trzni hodnoty expozice a hodnoty, kterou bychom meéli ziskat zpét
v piipadé defaultu dluznika. Ta je rovna nominélni hodnoté expozice vynasobené
mirou navratnosti. Mame-li urceny vsSechny rizikové expozice, muzeme je po
vhodném zaokrouhleni rozdélit do skupin dle stejné vyse podstupovaného rizika.

Oznacme v, rizikovou expozici dluznika A a £, ocekdvanou ztratu dluznika A,
oboji jako nasobek zvolené jednotky L.

LA =L x V4, (33)

kde L4 znaéi celkovou rizikovou expozici dluznika A. Volba vhodné jednotky L
je takovéa, aby po zaokrouhleni v4 vznikl pfijatelné maly pocet skupin dluzniku
o stejné rizikové expozici.

Necht tedy mdme po zaokrouhleni m skupin, ve kterych jsou dluznici se shodnou
vysi podstupovaného rizika, pak muzeme definovat v; jako tuto spole¢nou
rizikovou expozici, €; jako ocekdvanou ztratu a \; jako oc¢ekavany pocet defaultu
ve skupiné 7, kde 1 < 5 < m, pro které plati
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E:.
. /> _ J
g =V X\, atudiz \j=-—== E

Vi

€A
I/A'

(3.4)

Awvp=vj
Zaokrouhlenim v, dochdzi k malé chybé modelu, v [4] na str. 39 je dokazano, ze

tato chyba je zanedbatelna.

Nyni ukédzeme odvozeni rozdéleni ztrat zapricinénych defaulty nékterych
dluzniku. Toto rozdéleni je v [4] opét odvozovdno pomoci pravdépodobnostni
vytvorujici funkce. Definujme

G(z) = Z P(celkovd ztrata = n x L)z". (3.5)

n=0

Stale predpoklddame nezavislost jednotlivych expozic v portfoliu, a proto
muzeme psat

G(z) = H G;(2). (3.6)

Kazdou skupinu j, pro 1 < j < m, muzeme povazovat za samostatné portfolio
s nasledujici vytvorujici funkei

[e%9) o0 —Xi\n
e\ v
Gi(z) = RZ:O P(pocet defaulttt = n)z"™ = nZ:O . LM = eTNTAET L (3.T)
Potom tedy
G(Z) — H 67)\]+AJZVJ — 67 Z;n:l AJ+ZT:1 )\jZVj7 (38)
j=1

kde Z;”:l Aj znaci celkovy ocekdvany pocet defaulttu v portfoliu, ktery znacime A.
Funkci G(z) muzeme piepsat jako
G(z) = e MPE-D = P(P(2)), (3.9)

mo g v
Z]:l ij

kde P(z)= =L Y
D1

(3.10)

Z tohoto zapisu vidime, ze funkce G(z) zavisi pouze na v a e.
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3.2 Rozsireni zakladniho modelu

V zékladnim modelu jsme uvazovali nendhodné pravdépodobnosti defaultu
jednotlivych dluznikt. Ve skutecnosti se vsak tyto pravdépodobnosti v case
méni, protoze je ovliviuji ruzné vneéjsi faktory, jako naptiklad vyvoj ekonomiky.
Proto rozsitime puvodni model o analyzu sektoru.

Analyza sektoru je v podstaté analyza vnéjsich vlivi na jednotlivé dluzniky.
V tomto modelu budeme predpokladat, ze kazdy dluznik je ovliviiovan pouze
jednim vnéjsim faktorem. Rozdélime tedy dluzniky do sektoru dle faktoru, ktery
je ovliviuje (napft. dle zemé, kde sidli). Predpokladdme, ze tyto vnéjsi faktory
jsou na sobé vzajemné nezavislé.

Méjme tedy n nezavislych sektort, pro 1 < k < n oznacme z; ndhodnou veli¢inu
reprezentujici prumérnou miru defaultu v sektoru k, \; bude znazornovat stredni
hodnotu x; a o3 jeho smérodatnou odchylku.

Upravme znaceni stavajicich parametru tak, ze pfiddme horni index (k), ktery
bude znacit k-ty sektor.

Obdobneé jako v (3.4) plati

(
M=y =D =, (3.11)
A

kde se scitd pres vSechny dluzniky A ze sektoru k a podil e4/v4 vyjadiuje
pravdépodobnost defaultu dluznika A. Pomoci vzorce (3.11) ziskdme hodnotu
Ak

Nyni musime odvodit o;. K tomu vyuzijeme smérodatnou odchylku dluznika A,
kterou oznac¢ime o4. Vhodnym néastrojem pro ziskani o4 je odvozeni z ratingu
dluznika A. Rekneme, ze x4 znaéi prumérnou miru defaultu dluznika A. Model
CreditRisk™ odhaduje tuto hodnotu takto

ATy
= —— 3.12
Ta= S (3.12)
Z (3.12) plyne
EAOL Ot €A
2= T a2, = (3.13)
A A A
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kde se scita pres vsechny dluzniky A ze sektoru k.

Stejné jako v zakladnim modelu nejprve odvodime rozdéleni poc¢tu defaulti, a to
opét pomoci pravdépodobnostni vytvotrujici funkce. Z predpokladu nezavislosti
mezi sektory dostaneme

F(z) = Z P(pocet defaulti = 1)2! = H Fi(2). (3.14)
=0 k=1

Budeme se tedy nejprve zabyvat funkci Fj(z) pro libovolny sektor k, kde
1 <k <mn.Z(3.2) vime, ze pii daném z;, tato funkce vypada nasledovné

Fro(2)|[xg = 2] = 71, (3.15)

Za predpokladu, ze z; mé hustotu fy(x)

Fr(z) = Z P(pocet defaulti = [)z! =
1=0

= Zzl/ P(pocet defaultu = l|[zy=z]) fr(z)dx =
=0 70

_ / T (1) da (3.16)

0

Pro dopocet (3.16) je nutné urcit rozdéleni z;. Model CreditRisk™ predpoklada,
ze xp ma gama rozdéleni se stfedni hodnotou A\, a smérodatnou odchylkou oy
pro vsechna k, 1 < k < n. Tedy hustotu

a1 e~ Tk/Br
f(xkaakaﬁk) —xk /Bgék P(O&k),
kde xp > 0, ag, O > 0 a I'(ax) = / e_“”kxz’“fldxk. (3.17)
0

Déle vime, 7e stfedni hodnota Ay = a3, a rozptyl gama rozdélen{ je of = .37
Z toho vyplyva

/\i 0,%
=k = K 3.18
Ok O'I% & ﬁk >\lc ( )



Kdyz nynf do (3.16) dosadime (3.17), po tipravé a substituci y, = x4 (8, ' — 1+ 2)
dostaneme

1 > Ui or dy,
F 4 :a—/ (—) e_yk—:
k(2) B (aw) Jo ﬂk’l—l—i-z ﬁk’l—l—i-z
1

= . 3.19
P+ B = 2) (319)
Dale muzeme tento tvar upravit takto
1—pp \™ DBr
Fi(z) = ,  kde = . 3.20
0= (=2 pe= (3.20)

Z toho plyne, ze rozdéleni poctu defaultu v sektoru k, Vk, méa negativné
binomického rozdéleni s parametry pp a ag. ((3.20) je pravdépodobnostni
vytvorujici funkce tohoto rozdéleni.)

Pravdépodobnostni vytvorujici funkei poc¢tu defaultu ziskame jako soucin Fy(z)
z (3.20)

F(z) = :1 < L= )ak , (3.21)

s parametry oy, Bk a pg viz vyse.

Nyni tedy zname rozdéleni poctu skod v portfoliu a prejdeme k odvozeni
rozdéleni ztrat. Stejné jako v (3.5) definujeme

G(z) = Y P(celkovd ztrata = [ x L)z (3.22)
=0

jako pravdépodobnostni vytvorujici funkci celkové ztraty. Opét také plati rovnost
G(z) = [[ Gr(2), (3.23)

protoze predpokladdme nezévislost sektoru. Analogicky s (3.10) a za pouziti
(3.11) definujeme polynom Py (z) takto
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m(k) €; v
2 VE’“)Z ’ 1 €§»k) L)
Pi(z) = PR > ~ (3.24)
Z;ﬂ:(l) # =Y

Vzorec (3.24) muzeme pomoci (3.11) upravit

3

1 €A
Pi(z) = S = — ) —L2¥a 3.25
()= A =2 (3.25)

A

Stejné jako ve vzorci (3.16) pro rozdéleni poctu defaultu pro pravdépodobnostni
vytvorujici funkci ztraty zpusobené defaulty nékterych dluzniku plati

Gr(z) = Z zl/ P(celkovd ztrata = [ x L|xy) fr(zx)dxy =
=0 0

00 zalzVA—1 00
:/ 6%: al )fk(l‘k)dl'k = / emk(Pk(z)_l)fk(fL‘k)dl‘k, (326)
0 0

kde posledni rovnost vychazi z nasledujiciho

6§ za(z¥A—1) e 2 A (zva-1) _ o(P(a)-1)

=€

(3.27)

kde jsme pouzili (3.12).

Z toho plyne, ze stejné jako v zdkladnim modelu platilo (3.9), i v rozsifeném
plati

75
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kde parametry ag, [ a py jsou definovany jako v (3.18) a (3.20).

Nyni tedy zndme pravdépodobnostni vytvorujici funkci rozdéleni ztrat portfolia
vzniklych defaulty nékterych dluzniku a z ni odvodime rekurentni vzorec pro
vypocet.

3.3 Rekurentni vztah pro vypocet

Necht A, zna&i pravdépodobnost ztréty velikosti n x L pro libovolné prirozené
¢islo n, pak z definice pravdépodobnostni vytvorujici funkce na strané 21 ziejmeé

plyne

1d"G(2)
n!l  dzm

P(z=nx1L)= = A,, (3.30)

2=0

kde z znac¢i celkovou ztratu. Vypocet jednotlivych derivaci je pfimocary, ale
numericky naro¢ny. Muzeme ale pouzit nasledujici pozorovani. Protoze G(z) je
raciondlni funkce, je i logaritmicka derivace G(z) raciondlni funkei.

_ G _AlR)

d
a(logG(z)) =) " Bl (3.31)

kde A(z) a B(z) jsou polynomy

Az)=ao+ ... +a2"
B(z) =by+ ...+ bsz’. (3.32)

Tento vztah nam umoznuje odvodit rekurentni relaci pro koeficienty Taylorova
rozvoje G(z). V piipadé, ze G(z) ma tvar (3.29) plati navic pro polynomy A(z)
a B(z) jednoduchy vztah A(z) = —B’(z). My v8ak odvodime rekurentni vztah
pro obecnejsi piipad, kdy A(z) a B(z) jsou nezavislé.

Postupujeme néasledovné dle [4]. Zapisme rovnici (3.31) ve tvaru

B(2)G'(2) = A(2)G(z), (3.33)

coz lze po zderivovani G(z) zapsat takto
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(3.34)

<Zb)<z (14 D" = (Z )(fyx)

Pro n > 0 jsou koeficienty u z" na levé a pravé strané rovnice v daném poradi

roviny

min(s,n) min(r,n)
Z (TL +1-— j)bjAn—l—l—j a Z CLzAn i (335)
§=0 i=0
Takze po upravé muzeme psat
min(r,n) min(s,n)
bo(n+ DA = > adei— Y (n+1=j)biAu, (3.36)
i=0 Jj=1
nebo ekvivalentné
min(r,n) min(s—1,n—1)
bo(n + 1)An+1 = Z (IiAn,Z Z (TL — j)bj*l’lATL*j‘ (337)
i=0 j=0
Tedy rekurentni vzorec pro A, vypada nasledovné
1 min(r,n) min(s—1,n—1)
App1 = ——— iAn_i — b1 An_; |- 3.38
a2 S i) (339

=0

J=0

Obecné odvozeny rekurentni vzorec nyni aplikujeme na nasi konkrétni funkci
G(z) ze vzorce (3.29), abychom ziskali konkrétni podoby polynomu A(z) a B(z),

PrOk g(k)z J(vk)*l
L) _Ghle) o 5 .
G(z) k=1 Gi(2) k=1 R '
RSP PISGES
=1 "3
Z toho plyne, ze polynomy A(z) a B(z) maji tvar
pkak 5 (k) Z v 1
Al) _y Z (3.40)
B(z) k) <’“> e '



kde jiz vSechny parametry zname.

Nyni uz jen zbyvé urcit Ay. To lze napiiklad z (3.29), kde za z dosadime 0.
Dostaneme tedy

(3

3.3.1 Ukazkovy priklad

Postup vypoctu nyni ukazeme na jednoduchém prikladu.

Uvazujme dva instrumenty od dvou ruznych dluzniku z jednoho stejného sektoru,
jak je zaddno v [10] na str. 19. Mé&jme déno:

1.dluznik | 2.dluznik
velikost expozice = v; 1 2
ro¢ni prumeérnd pravdépodobnost defaultu = A; | 8% 5%
rocni smeérodatna odchylka = o; 4% 2,5%
mira ndvratnosti pii defaultu 0% 0%

Tabulka 3.1: Zadani ukazkového piikladu

Ze vzorce (3.40) plyne, ze v pripadé pouze jediného sektoru plati:

_ pOé - Vj—l
Az) == Zgjz (3.42)
7j=1
PN
B(z) =1 A;ij . (3.43)
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Dle vzorcu (3.4), (3.11), (3.18) a (3.20) vycislime jednotlivé parametry, které
budeme potfebovat k dosazeni do vzorcu (3.42) a (3.43), viz tabulka (3.2).
Parametry dosadime do vzorcu (3.42) a (3.43) a tak ziskdme hodnoty koeficientu
ap, g, b(], b1 a bQ.

m | 2

A 0,13

€1 | 0.08

e | 0.10

a |4

G 10,0325

p | 0,031477

Tabulka 3.2: Hodnoty parametru

0,031477 x 4

Az) = %(o, 082" +0,10z") = 0,07748 + 0, 096852 (3.44)
0,031477 (0,08 ; 0,10

B(z) =1~ =3 ( f 24 722) =1-0,01937z — 0,012112°, (3.45)

tudiz hodnoty r a s ze vzorce (3.38) jsour =1a s = 2.

Vsechny vstupy do rekurentniho vzorce (3.38) mame tedy pripravené. Ze vzorce
(3.41) zjistime hodnotu Ay a podle vzorce (3.47) muzeme urcit dalsi cleny
polynomu A,,.

Ag=(1-p)* = (1-0,031477)" = 0,879913. (3.46)

1 min(1,n) min(l,n—1)
Apy1 = iAn_i — — bj1 AL ). 3.47
a2 S ) @40
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Al = CL()AO = 0, 068177

Ay = %(aoAl +aAg — biA;) = 0,045912

Ay = %(aoAg +aiA; — 2bi Ay — by Ay) = 0,004255

Ay = }l(aoAg + ai Ay — 3b1 Ay — 2byA5) = 0,001534

As = %(a0A4 +aiAs — Aby Ay — 3byA3) = 0,000161
1

AG = 6(a0A5 -+ a1A4 — 5b1A5 — 4b2A4) =0, 000042

(3.48)

A,, nam udava rozdéleni vysi skod, protoze vime, ze znac¢i pravdépodobnost, ze
nastane skoda ve vysi n x L.
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Kapitola 4

Porovnani modelu CreditMetrics
a CreditRisk™

V kapitolach 2 a 3 jsme se sezndmili s modely CreditMetrics a CreditRisk™ pro
vypocet vySe kreditniho rizika. V této kapitole se zaméiime na rozdily mezi
obéma modely.

4.1 Zakladni rozdily mezi modely

Modely CreditMetrics a CreditRisk™ se lis{ v mnoha aspektech. Pozaduji odlisnd
vstupni data, maji jiné predpoklady, vyuzivaji rozdilné ptistupy a i jejich hlavni
vystupy se lisi. Tyto rozdily jsou srovnany v tabulce (4.1).

Rozdil mezi témito modely je také v rychlosti jejich vypoctu. Vypocet modelu
CreditRisk™, ktery je pocitan analytickou metodou, je vyrazné rychlejsi nez
vypocet metody CreditMetrics, kterd vyuziva simulaci.

Dalsim rozdilem mezi témito dvéma modely je jejich piistup k mite de-
faultu. CreditMetrics povazuje miru defaultu za diskrétni (viz. obrézek (4.1))
a CreditRisk™ za spojitou veli¢inu (viz. obrézek (4.2)). Diskrétni piistup
uvazujici kreditni migraci a spojity pristup s volatilitou defaultnich mér jsou
ruzné reprezentace chovani miry selhani. [4]
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Defaultni mira

MoZna draha defaultni miry

.

BBB BBB

Default

Casovy horizont

Obrazek 4.1: Diskrétni mira defaultu - CreditMetrics [2]

Defaultni mira

MozZné draha defaultni miry

- /_\_\/—\

Casovy horizont

Obréazek 4.2: Spojitda mira defaultu - CreditRisk™ [2]
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CreditMetrics

CreditRisk™

Typ modelu

Mark-to-market

Default mode

Podléhajici riziko

riziko kreditniho spreadu
i defaultu

riziko defaultu

Pristup

financni

aktuarsky

Faktory tidici riziko

vynosy aktiv

ocekavané defaultni miry

Pozadovanéa data

historickd matice prechodu,
kreditni spready, vynosova
kfivka, miry navratnosti,
korelace, vyse expozic

defaultni miry a jejich
volatility, informace

o vnéjsich faktorech, miry
navratnosti, vyse expozic

Charakteristika kreditni migrace nahodné miry defaultu
kreditni udalosti

Volatilita konstantni nebo ndhodna nahodné

kreditnich udélosti

Korelace (mnohorozmérné) normalni | predpoklad nezédvislosti

kreditnich udélosti

zmény v hodnoté spolec¢nosti

nebo korelace
s o¢ek. mirou navratnosti

Miry navratnosti

ndhodné (Beta rozdéleni)

konstantni v rdmci skupiny

Numericky piistup

simula¢ni i analyticky

analyticky

Klasifikace rizika

ratingy

expozice skupin

Hlavni vystup

rozdéleni hodnot portfolia

rozdéleni ztrat portfolia

Tabulka 4.1: Porovndni modelu CreditMetrics a CreditRisk™ [2]
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Kapitola 5

Solvency 11

Solvency II je aktualizovany soubor regulatornich pozadavki pro pojistovny
pusobici na tzemi Evropské unie, ktery ma vstoupit v platnost 1. ledna 2013.
Oduvodnénim pro pojistnou legislativu Evropské unie je ulehceni rozvoje
jednotného trhu v pojistnych sluzbach v Evropé a zaroven zajisténi adekvatniho
stupné ochrany spotiebitele. [16]

Koncept Solvency II byl v roce 2000 iniciovan Evropskou komisi, aby provedl
zékladni zmény v regulaci evropského pojistovnictvi. Tento projekt cili k vy-
tvofeni harmonizovanéjsiho, rizikové orientovaného solventnostniho rezimu,
z néhoz vyplyvaji kapitalové pozadavky, které vice reflektuji aktudlni riziko.
Pldnem Evropské komise bylo vytvorit systém, ktery [19]

e prohlubuje integraci pojistného trhu EU

e zlepsuje ochranu pojistnika i obmysleného

e zvétsuje mezindrodni konkurenceschopnost pojistoven z EU
e vylepsuje dohled nad pojistnym trhem v EU

Solvency II mé tiipilifovou strukturu, viz obrazek (5.1). Minimdlni vyse kapitalu
definovand pilifem I bude odrazet rizika, ktera pojistovna podstupuje, pricemz
pilit IT bude podporovat aktivni pristup k jejich tizeni. Pilit IIT umozni pozorova-
telum porovnat odlisné pristupy pojistiteli k danym rizikum. [18]

Minimélni kapitalovy pozadavek (MCR - Minimum Capital Requirement)
reprezentuje hrani¢ni bod pro povinnou intervenci dohledu. Musi byt kryt
vhodnymi zdroji do jednoho roku od zacatku platnosti Solvency II. MCR je
kalibrovany na 85% hodnoty v riziku (VaR) pro roéni rizikovy interval.
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Pilii 1

Pili 2

Pilif 3

Kapitélové pozadavky

PoZzadavky na minimalni kapital
pojistoven obecné vychazi

z vyhodnoceni rizika, z informaci
o pojistkach a vyse Ucetné
evidovanych aktiv a pasiv.

Firmy maji moZnost vytvofit si
vlastni pfistupy a interni modely.

Pozadavky na solventnost
finanénich skupin berou v tvahu
rizika na Urovni cele skupiny.

Dalsi pravidla tykajici se aktiv
apasiv.

Hodnoceni supervize

Hodnoceni moznosti a efektivity

systemu fizenirizik a vnitrni

kontroly, véetné:

e nedostateéného krytiexpo-
zice, véetné programu zajisténi,

e internich rizikowvych modeld,

e stresoveho testovania technic-
kychrezerv,

o odbormneé zplsobilosti vrcholo-
veho managementu,

e nesculadu pri alokaci akfiv
apasiv.

V konkrétnich pfipadech bude
vyzadovano dodatecneé navy-

TrZni disciplina

Povinné a doporucené zverej-
néni udajt vytvori prihledné
trzni prostredi a umozni iéast-
nikim zhodnotit zasadniinfor-
mace o rozsahu éinnosti, vysi
rizik, postupech fizeni a kapita-
love adekvatnosti jednotlivych
pajistoven.

Zvefeinéni se tyka:

e rizik,

e analyzy citlivosti a scénarove
analyzy moZneho vyvoje
s ohledem k aktivim a tech-
nicke rezerve.

Seni kapitalu.

Obrazek 5.1: 3 pilite Solvency II [18]

Solventnostni kapitalovy pozadavek (SCR - Solvency Capital Requirement) je
vyssi nez MCR a reprezentuje kapitdlovy pozadavek, ktery ma chranit proti
neptiznivym udalostem, které mohou nastat v nasledujicich 12ti mésicich. Je
kalibrovany na hladiné 99,5% hodnoty v riziku (VaR) pro ro¢ni ¢asovy horizont.
V piipadeé, ze pojistovna nebude drzet dostateéné finanéni zdroje pro pokryti
SCR, bude povinna oznamit tuto skutecnost organu dohledu a predlozit plan
obnovy. K vypoétu SCR mohou byt pouzity standardni formule (spolu se
standardnimi stress testy a korelacemi) nebo dohledem schvaleny interni model.

Skutecnost, ze legislativni navrh konceptu Solvency II je stale ve fazi vyvoje,
muze mit vliv na aktualnost nékterych v praci pouzitych informaci.

5.1 Standardni vypocet SCR pro kreditni riziko

Vypocet SCR pro kreditni riziko je v Solvency II souc¢asti modulu trzniho rizika
a sklada se ze dvou kapitalovych pozadavkiu:

o SCR,.per, ktery oznacuje podmodul rizika kreditniho rozpéti
o SCRioncentrace, Ktery oznacuje podmodul rizika koncentrace

SCRozperi Vyjadiuje citlivost hodnot aktiv, zavazku a financnich nastroju na
zmény urovné kreditnich rozpéti nebo jejich volatility v ramci ¢asové struktury
bezrizikovych trokovych mér. A SCRioncentrace VyCisluje dodateénd rizika pro
pojistovnu nebo zajistovnu vyplyvajici z nedostatecné diverzifikace portfolia
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nebo z velké expozice rizika selhani jednotlivym emitentem cennych papiru nebo
skupinou spiiznénych emitentu. [15]

Koncept Solvency II predpokladd nezavislost téchto dvou podmodulu. Solvent-
nostni kapitalovy pozadavek pro kreditni riziko se vypocte dle nasledujiciho
vzorce [17]

SCRoyedic = \/5032 + SCR? . (5.1)

rozpéti koncentrace

Dale se podrobnéji zminime o vypoctu solventnostniho kapitalového pozadavku
téchto dvou podmodul.

5.1.1 Riziko kreditniho rozpéti

Riziko kreditniho spreadu vychazi z citlivosti hodnot aktiv, pasiv a finan¢nich
instrumentt na zmény ve vysi nebo volatilité kreditniho spreadu nad vynosovou
kiivku. [12]

Kapitélovy pozadavek pro riziko kreditniho rozpéti (spread risk) SCRgpreqq by
mél byt roven

SORrozpétl’ = SCRdluhopisy + SCRstruktur + SCde; (52)

kde SCRaunopisy: SCRstruktur & SCRyq znaci kapitadlovy pozadavek pro riziko
kreditniho rozpéti na dluhopisech, strukturovanych finanénich instrumentech
a kreditnich derivatech v daném pofadi. [17]

V nasem zkoumaném portfoliu budeme mit pouze dluhopisy, proto se zamétrime
jen na vypocet vyse SC Raunopisy-

Kapitalovy pozadavek pro riziko kreditniho rozpéti u dluhopisu by mél byt roven
ztraté primarniho kapitalu, ktera bude mit za nasledek okamzity pokles v hod-
noté kazdého dluhopisu ve vysi (durace; - FUP;). Primarni kapitél tvori hod-
nota podfizenych zavazku a hodnota aktiv prevySujici hodnotu zavazku snizend
o hodnotu vlastnich akecif drzenych pojistovnou nebo zajistovnou. Durace; znaci
modifikovanou duraci i-tého dluhopisu udavanou v letech. Nikdy by neméla byt
mensi nez 1 a vétsi nez maximélni durace pro dany rating dle tabulky (5.1). Pro
dluhopisy s proménnym kupénem by durace; méla odpovidat modifikované du-
raci dluhopisu s fixnim kupdénem se stejnou dobou do splatnosti a kupénovymi
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platbami rovnymi forwardové urokové mite. [17]

kreditni rating 0 1 2 3 4 5 6 N/A

rizikovy faktor FUP; 0,9% | 1,1% | 1,4% | 2,5% | 4,5% | 7.5% | 7.5% | 3%

max. durace (v letech) | 36 29 23 13 10 8 8 12

Tabulka 5.1: Rizikové faktory FUP; a maximélni durace pro jednotlivé ratingové
skupiny dle Solvency II

Vyslednou hodnotu SC Raynepisy ur¢ime dle vzorce

SCRatuhopisy = Z MYV; - durace; - FUP(rating);, (5.3)

kde MV} znaéi expozici i-tého dluhopisu, durace; udava duraci i-tého dluhopisu
a FUP(rating); vyjadiuje hodnotu funkce FUP z tabulky (5.1) pro rating i-tého
dluhopisu.

5.1.2 Koncentrace trzniho rizika

Podmodul koncentrace trzniho rizika se tyka aktiv, ktera podléhaji akciovému
riziku, nemovitostnimu riziku nebo riziku kreditniho rozpéti. Vhodné ohodnoceni
rizika koncentrace musi uvazovat primé i neptimé expozice, které jsou obsazeny
v tomto podmodulu.

Pro jednoduchost a v zajmu konzistence je definice koncentrace trzniho rizika
omezena na rizika tykajici se akumulace expozic jednoho dluznika. Neobsahuje
tedy jiné typy koncentraci jako napiiklad zemépisnou oblast, prumyslové odvétvi,
atd. [12]

Vyse kapitalového pozadavku pro koncentraci trzniho rizika se urcuje dle vzorce

SC Ryoncentrace = ‘ / Z CO?”LC%, (54)

kde Conc; znaci kapitalovy pozadavek pro koncentraci trzniho rizika pro jediného
dluznika 7.
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Conc; by mél byt roven ztraté primarniho kapitélu, ktera bude mit za nésledek
okamzity pokles v hodnoté aktiva ve vysi (XS, - g;) odpovidajici protistrané 4.
X S; zna¢i nadmeérnou expozici a g; je rizikovy faktor koncentrace trzniho rizika.

X S; se urci dle vzorce

B
XS; = Maz | 0; L CT;), 5.5

( Aktiva ) (5:5)
kde F; znaci vysi expozice v defaultu vuci dluznikovi i, Aktiva vyjadiuje soucet
vsech expozic podléhajicich vypoctu koncentrace trzniho rizika a C7T; udava
préah k odvozeni prekroceni expozice, viz tabulka (5.2). [17]

Expozici jediného dluznika by mél byt prifazen rizikovy faktor g; dle tabulky
(5.2).

kreditni rating 0 1 2 3 4 ) 6
prah CT; 3% | 3% | 1,5% | 1,5% | 1,5% | 1,5% | 1,5%
rizikovy faktor ¢g; | 12% | 12% | 21% | 27% | 73% | 73% | 73%

Tabulka 5.2: Prahy k odvozeni premiry expozice CT; a rizikové faktory g; pro
jednotlivé ratingové skupiny dle Solvency II

Vyslednou hodnotu Cong; tedy ziskame podle vzorce

Conc; = MV; - XS; - g5, (5.6)

kde MV, znaci expozici jediného dluznika .

V této praci se nezabyvame dopadem vlivu koncentrace na portfolio. Nehod-
notime efekt samotné koncentrace, ale hlavné riziko tvérového rozpéti. Proto
maji i nami zkoumana portfolia v posledni kapitole koncentraci shodnou.
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Kapitola 6
Priklad

V této kapitole jsou metody popsané v kapitolach 2, 3 a 5 ilustrovany na piikladu
a jejich vysledky porovnany. Priklad byl po¢itan v programu MS Excel 2003.

Zadana byla ti portfolia, ktera se skladaji vzdy z dvaceti dluhopisu o ruznych
nominalnich hodnotach a duracich. Portfolia se od sebe lisi pouze kreditni
kvalitou téchto dluhopisu, a to tak, ze rating kazdého dluhopisu je postupné
v portfoliu A, B a C (ozn. PTF A, PTF B, PTF C) vzdy o jeden stupen horsi.
Vsechny dluhopisy jsou bezkupdénové a jsou rozdéleny do 4 sektoru tak, ze
kazdému dluhopisu je ptifazen pravé jeden sektor. Déle jsou zadany bezrizikové
spotové urokové miry, kreditni spready a miry navratnosti dle ratingu, ma-
tice pravdépodobnosti prechodu mezi ratingy a k ni odpovidajici volatility
pravdépodobnosti defaultu pro potieby metody CreditRisk™. Pro urceni korelaci
v metodé CreditMetrics mame zadany ¢asové rady hodnot indexu odpovidajici
jednotlivym sektorum a pracujeme s predpokladem, ze vSechny sektory ovliviuji
zmény v hodnoté dluznych firem z 80%. Presné hodnoty zadani jsou obsazeny
v priloze.

Postupy vypoctu vSech metod jsou podrobné popsany v piislusnych kapitolach,
a proto se nyni budeme zabyvat jen jejich vysledky.

6.1 Vysledky modelu CreditMetrics

Metodu CreditMetrics fesime pomoci simulaci Monte Carlo. V naSem pripadé
simulujeme 60 tis. budoucich scénéit, coz je pocet, ktery ndm zarucuje stabilni
feSeni. Histogramy budoucich hodnot jednotlivych portfolii jsou znazornény na
obrézcich (6.1), (6.3) a (6.5). Na obrazcich (6.2), (6.4) a (6.6) jsou detailnéji
zobrazeny hodnoty tézkych chvostu téchto portfolii.
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Obrazek 6.1: Histogram budoucich hodnot portfolia A
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Obrazek 6.2: Detail tézkého chvostu histogramu budoucich hodnot portfolia A od
1% kvantilu
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Obrazek 6.3: Histogram budoucich hodnot portfolia B
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Obrazek 6.4: Detail tézkého chvostu histogramu budoucich hodnot portfolia B od
1% kvantilu
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Obrazek 6.6: Detail tézkého chvostu histogramu budoucich hodnot portfolia C od
1% kvantilu
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Na obrazcich (6.2) a (6.4) je znazornéna hodnota normélniho rozdéleni. Na
obrézku (6.6) nebylo normalni rozdéleni vykresleno, protoze na celém zobrazeném
intervalu jiz splyva s osou x. Svislou prerusovanou carou je zde také naznacena
hodnota 0,5% kvantliu. Velikost intervalu na ose x je vzdy 50 mil.. U vsech
tfech zkoumanych portfolii pievysuji hodnoty histogramu kiivku normalniho
rozdéleni, coz potvrzuje nas predpoklad, ze rozdéleni kreditnich vynosu ma tézké
chvosty.

Nejvyssi sloupec na obrazcich (6.1), (6.3) a (6.5) zndzoriuje pravdépodobnost,
ze vSechna portfolia zustanou na svém puvodnim ratingu.

Rozdil mezi jednotlivymi portfolii je patrny vpravo od nejvyssiho sloupce. Tato
cast vyjadiuje pravdépodobnosti vynosu zapii¢inéné migraci dluzniku do vyssich
ratingovych skupin. Z jednotlivych histogramu vidime, ze v ptipadé portfolia
s vyssi kreditni kvalitou (PTF A) jsou tyto pravdépodobnosti v podstaté zaned-
batelné, zatimco u PTF C jsou vyrazné a zaujimaji skoro stejné velké procento
z budoucich hodnot jako mozné ztraty. VySe zminéné plyne ze skutecnosti, ze
v piipadé dluhopist s horsi kreditni kvalitou jsou pravdépodobnosti migrace
do vyssich ratingovych skupin vyrazné vétsi nez pro dluhopisy s lepsi kreditni
kvalitou.

Hrboly, které jsou vidét na strané ztrat, znazornuji pripad, kdy nastane alespon
jeden default. Prvni hrbol poukazuje na default jednoho dluznika z portfolia
a kazdy nasledujici hrbol vyjadiuje o jeden default vic. Tyto hrboly jsou
v portfoliu s horsi kreditni kvalitou samoziejmé vyraznéjsi, protoze tam je
pravdépodobnost defaultu vyssi nez v portfoliu s lepsi kreditni kvalitou. Dobte
viditelné jsou na detailnim vyfezu na obrazku (6.5).

6.2 Srovnani vysledkui Default mode modela

Jak bylo popsano v kapitole ¢.4 ”Porovnani modelu CreditMetrics
a CreditRisk™, jeden ze zékladnich rozdili mezi témito modely je jejich
definice ztraty. CreditMetrics je model typu Mark-to-market a CreditRisk™
je Default mode model. Pravé z tohoto duvodu je srovnani jejich vysledku
komplikované. Upravime proto model CreditMetrics na Default mode model,
a tak budeme moci lépe porovnavat vycislené ztraty.

ijrava modelu CreditMetrics bude velice jednoducha, zménime pouze uvazovani
budoucich stavu portfolia. Neboli budeme ptedpokladat jen dvoustavové
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Obrazek 6.7: Srovnani rozdeéleni ztrat portfolia A

prostfedi. Bud instrument ztstane v puvodnim ratingu, a dle toho bude
i ocenovan, a nebo zdefaultuje. Takto upraveny model CreditMetrics je jiz typu
Default mode, oznacme ho DM-CreditMetrics.

Metoda CreditRiskt urcuje pouze rozdéleni ztrat, na rozdil od metody DM-
CreditMetrics, ktera urcuje rozdéleni hodnot portfolia. Pro srovnani vysledku
tedy urcime hodnoty ztrat v metodé DM-CreditMetrics, a to tak, ze jednotlivé
nasimulované hodnoty portfolia odecteme od hodnoty daného portfolia v ptipadeé,
ze nedojde k zadné zméné v ratingu. Tim ziskdme mozné budouci hodnoty
ztrat naSeho portfolia. Ty uz ted jen oddiskontujeme bezrizikovou trokovou
mirou, jako jsme to délali v klasické metodé CreditMetrics, abychom urcili jejich
soucasnou hodnotu. Mame tak k dispozici mozné hodnoty ztrat, které ndm urcuji
rozdélent ztrat portfolia a které lze s vysledky z metody CreditRisk™ porovndvat.

46



CR+ mmmm

Pravdépodobnost

0.05 0.5 1 1.5 2

DMI-CM bez korel. mm—

Pravdépodobnost

DM-CM

Pravdépodobnost

0
0.05 0.5 1 1.5 2
Ztrata v mid.

Obréazek 6.8: Srovnéani rozdéleni ztrat portfolia B

Dalsim podstatnym rozdilem mezi zkoumanymi metodami je jejich pristup
k zavislostem mezi jednotlivymi dluzniky. Metoda CreditMetrics pouziva ko-
relace, zatimco metoda CreditRisk™ vyuziva volatilit defaultnich mér a analyzy
sektor.

Srovnéni rozdéleni ztrdt metod CreditRisk™ a DM-CreditMetrics vidime na
obrézcich (6.7), (6.8) a (6.9). Uprostfed téchto obrazku je vzdy vlozen graf
rozdéleni ztrat urceny také metodou DM-CreditMetrics, ale v tomto piipadé
s nulovymi korelacemi mezi jednotlivymi dluzniky. Z grafii na vSech obrazcich
je patrné, ze tvar rozdéleni ztrat je u vsech tii Default mode modelu podobny.
Avsak prvni dva grafy na kazdém obrazku jsou témeér totozné. Z toho plyne, ze
pro nase portfolia metoda CreditRisk™ nereflektuje zdvislosti mezi dluzniky.
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Obrazek 6.9: Srovnani rozdéleni ztrat portfolia C

6.3 Porovnani vysi ekonomického a regula-
torniho kapitalu

Tabulka (6.1) ukazuje vysledné hodnoty regulatorniho a ekonomického kapitalu
pro zadané portfolio vypoctené jednotlivymi metodami.

Hodnota ekonomického kapitélu (v tabulce (6.1)) je v metodé CreditRisk™ urcena

jako 99,5% kvantil rozdéleni ztrat a ve vSech verzich metody CreditMetrics podle
vzorce (2.14) ze str. 18, kde a = 99, 5%.
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PTF A PTF B PTF C
CreditRisk™ 484 000 000 | 1 062 000 000 | 1 602 000 000
DM-CreditMetrics bez korel. 938 883 348 | 1 077 415 349 | 1 563 075 427
DM-CreditMetrics 495 998 240 | 1 255 746 828 | 3 200 923 535
CreditMetrics 863 166 797 | 1 676 222 020 | 3 533 507 371
Solvency II 1075 728 676 | 1 469 667 861 | 2 409 177 379

Tabulka 6.1: Vysledné hodnoty regulatorniho a ekonomického kapitalu

Vysledné ekonomické kapitdly vypoctené metodami CreditRiskt a DM-
CreditMetrics bez korelaci jsou pro vSechna tii portfolia velice podobné. To, jak
jsme jiz psali vyse, vyplyva ze skutecnosti, ze v metodé CreditRisk™ se v tomto
pripadé zavislosti mezi dluzniky neprojevuji.

Metoda DM-CreditMetrics pro PTF A a PTF B vede k podobnym vysledkum
jako zbylé dva default mode modely. Jen hodnota ekonomického kapitalu pro
PTF C se vyrazné lisi. Tento velky rozdil prikladdme korelacim, které metoda
DM-CreditMetrics uvazuje a které u portfolia s horsi kreditni kvalitou zapticinuji
vétsi pocet defaulti pri horsim scénari. Tyto korelace se u kvalitnéjsich portfoli
tak vyrazné neprojevuji, protoze tam je pravdépodobnost defaultu jen skutecné
mala.

Pii porovndni hodnot ekonomickych kapitali uréenych metodami DM-
CreditMetrics a CreditMetrics, lze vypozorovat, ze se zhorSujici kreditni
kvalitou portfolia se pomér téchto hodnot snizuje. To je dusledkem skutecnosti,
ze v portfoliu s dluzniky s dobrym ratingem zaujimaji zmény v hodnoté
zpusobené kreditni migraci vyznamnou c¢ast a defaulty nastdvaji jen s malou
pravdépodobnosti. V portfoliu s horsi kreditni kvalitou se defaulty vyskytuji
castéji a maji tak vétsi vahu na zménu v hodnoté portfolia nez zmény zpusobené
migraci.

7, metod pro vypocet vyse ekonomického kapitalu pro mensi portfolio je tedy
vhodnéjsi pouziti metody CreditMetrics pro jeji komplexnost. Zahrnuje jak
korelace, tak migrace mezi ratingy jednotlivych dluznikt. Vyznam zapocitani
zmény v hodnoté instrumentu pii migraci plyne i z poctu takovych zmén v roce.
Dle Standard&Poor’s [1] se procento migraci v jednom roce pohybuje mezi 25%
a 33% spolecnosti s externim ratingem. Dals{ vyhodou metody CreditMetrics
je, ze z nasimulovanych hodnot snadno ziskdme i hodnoty dalSich statistik,
a to jejich absolutni i margindlni hodnoty, které lze vyuzit naptiklad pro urceni
stanoveni vysi limitu.
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Z tabulky (6.1) je patrné, ze regulatorni kapitdl urceny metodou Solvency II
reaguje méné na kvalitu portfolia nez metoda CreditMetrics. Neboli u portfolia
s lepsi kreditni kvalitou (v nasem piipadé PTF A) nadhodnocuje riziko a naopak
u méné kvalitntho portfolia (PTF C) riziko oproti metodé CreditMetrics pod-
hodnocuje. Tato skutec¢nost mize vést k tomu, ze pojistovny budou motivoviny
investovat rizikovéji. Nevyhodou Solvency II rovnéz je, ze nebere v 1uvahu
seniority pri vyporadani dluhu a dokonce ani korelace mezi jednotlivym dluzniky.
Déle Solvency II zanedbava riziko plynouci z koncentrace protistran z jednoho
sektoru, neboli nepenalizuje za vétsi pocet dluzniku, ktefi jsou ovlivhovani
stejnym vnéjsim faktorem.
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Zaver

V této praci jsme se seznamili se dvéma modely, které urcuji rozdéleni budoucich
hodnot (resp. ztrat) portfolia vzhledem ke kreditnimi riziku a jejichz pomoci lze
vypocitat vysi ekonomického kapitalu, a s navrhovanou metodou pro vypocet
regulatorniho kapitalu pro pojistovny. Tyto metody jsme poté aplikovali na tiech
portfoliich s ruznou kreditni kvalitou. Mark-to-market metodu CreditMetrics
jsme, pro snaz$i srovndni s metodou CreditRisk™, upravili na Default mode
model. Zanalyzovali a graficky jsme vyhodnotili rozdéleni budoucich hodnot
jednotlivych portfolii dle metody CreditMetrics a srovnali rozdéleni ztrat
urcené Default mode metodami. Nakonec jsme porovnali vysledné hodnoty
ekonomického a regulatorniho kapitalu.

Ze srovnani metody CreditRisk™ s Default mode verzi metody CreditMetrics jsme
zjistili, ze pro nami zkoumand portfolia s malym poc¢tem protistran nereflektuje
metoda CreditRisk™ zavislosti mezi dluzniky. To vede k podhodnoceni vysledné
vyse ekonomického kapitalu predevsim u portfolii s horsi kreditni kvalitou, kde
pii horsim scénari mohou korelace zapiiGinit vétsi pocet defaultu. Zanedbani
migraci mezi ratingy se projevi predevsim u portfolii s lepsi kreditni kvalitou,
a to proto, ze u takovych portfolii maji kvuli malému poctu defaulti migrace
vétsf vahu. Pro pojistovny, které pracuji s mensimi portfolii nez napiiklad banky,
tedy nepovazujeme tuto metodu za prilis vhodnou.

Vypocet vySe ekonomického kapitalu pomoci metody CreditMetrics je sice
hodnoty, a tudiz i informace o moznych vynosech ¢i ztratach, jsou komplexné;jsi.
Metoda CreditMetrics uvazuje totiz jak migrace mezi ratingy, tak korelace mezi
jednotlivymi dluzniky. V pifpadé pojistoven bychom proto spise nez metodu
CreditRisk™ doporucili metodu CreditMetrics, protoze i pro mensi portfolia lépe
vyhodnocuje skute¢nou vysi kreditniho rizika.

Poslednim zkoumanym ptistupem k vypoctu vyse kapitdalu na pokryti kreditnich

ztrat je Solvency II, Evropskou unii navrhovany soubor regulatornich pozadavku
pro stanoveni vyse regulatorniho kapitélu pro pojistovny. Velkou vyhodou tohoto
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piistupu je jednoduchost jeho vypoctu. Na druhou stranu zanedbava nékteré
faktory, které kreditni riziko ovliviiuji. Solvency II neuvazuje korelace mezi jed-
notlivymi dluzniky ani seniority pii vyporadani dluhi. V ramci koncentracniho
rizika TeSi pouze koncentrace vzhledem ke konkrétnimu dluznikovi, ale chybi zde
penalizace za koncentraci dluzniku, ktefi jsou ovliviovani stejnym faktorem.
Navic pro kvalitni portfolia je pozadovan vyssi kapital nez jsou kapitalové
pozadavky ostatnich nami zkoumanych metod. Tato skutecnost muze vést
k navySeni rizika, které pojistovny podstupuji. Pojistovny by proto nemély
spoléhat pouze na Solvency II, ale podstupovana rizika paralelné a nezavisle
vyhodnocovat.
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Prilohy

Protistrana Expozice | Rating | Durace | Sektor Nominélni hod.
1 2222132 198 | AA 1,1513 | UTILITY 2 286 597 487
2 885 262 760 | A 3,8029 | ENERGY 1 019 426 403
3 3431 739084 | AAA 3,2210 | INDUSTRL 3 683 481 769
4 1571 800 232 | AAA 3,7272 | ENERGY 1709 125 573
5 1179 435 815 | AA 1,4020 | UTILITY 1221 653 132
6 1318278945 | A 1,9836 | FINANCE 1414 036 819
7 725 392 453 | A 2,7404 | UTILITY 800 782 261
8 726 813 186 | A 3,2832 | ENERGY 819 627 119
9 527 128 815 | BBB 3,7482 | UTILITY 627 831 426
10 1104 536 174 | AA 3,7193 | FINANCE 1222 771 103
11 1575062 115 | AA 2,2713 | UTILITY 1670 617 088
12 1 878 002 519 | AA 3,6426 | ENERGY 2074 113 668
13 607 760 381 | A 2,7492 | UTILITY 671 155 313
14 3067 578 369 | AAA 2,1966 | FINANCE 3212 223 273
15 2 393 265 873 | AA 2,7062 | ENERGY 2 570 200 405
16 788 659 225 | A 2,8554 | ENERGY 874 522 429
17 959 363 941 | AA 3,0477 | UTILITY 1 040 657 931
18 2114 890 919 | AA 3,8188 | FINANCE 2 348 522 800
19 4 096 639 453 | AAA 3,3181 | INDUSTRL | 4 407 933 245
20 940 281 413 | AA 2,6273 | ENERGY 1 007 495 689

Tabulka 6.2: Dluhopisy z portfolia A
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Protistrana Expozice | Rating | Durace | Sektor Nominalni hod.
1 2222132198 | A 1,1513 | UTILITY 2 312 295 394
2 885 262 760 | BBB 3,8029 | ENERGY 1 057 289 628
3 3431 739 084 | AA 3,2210 | INDUSTRL | 3 741 831 323
4 1 571 800 232 | AA 3,7272 | ENERGY 1740 477 141
5 1179 435815 | A 1,4020 | UTILITY 1238 389 078
6 1 318 278 945 | BBB 1,9836 | FINANCE 1441 239 445
7 725 392 453 | BBB 2,7404 | UTILITY 822 126 969
8 726 813 186 | BBB 3,2832 | ENERGY 845 856 284
9 527 128 815 | BB 3,7482 | UTILITY 650 587 381
10 1104 536 174 | A 3,7193 | FINANCE 1267 612 028
11 1575062 115 | A 2,2713 | UTILITY 1707 818 918
12 1878 002 519 | A 3,6426 | ENERGY 2 148 583 936
13 607 760 381 | BBB 2,7492 | UTILITY 689 103 366
14 3 067 578 369 | AA 2,1966 | FINANCE 3 246 872 756
15 2393 265873 | A 2,7062 | ENERGY 2 638 510 896
16 788 659 225 | BBB 2,8554 | ENERGY 898 821 924
17 959 363 941 | A 3,0477 | UTILITY 1071 847 614
18 2114890919 | A 3,8188 | FINANCE 2 436 984 132
19 4 096 639 453 | AA 3,3181 | INDUSTRL | 4 479 872 539
20 940 281 413 | A 2,6273 | ENERGY 1 033 484 219

Tabulka 6.3: Dluhopisy z portfolia B
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Protistrana Expozice | Rating | Durace | Sektor Nomindlni hod.
1 2222132 198 | BBB 1,1513 | UTILITY 2 338 030 883
2 885 262 760 | BB 3,8029 | ENERGY 1096 179 375
3 3431739084 | A 3,2210 | INDUSTRL | 3 860 436 908
4 1571 800 232 | A 3,7272 | ENERGY 1 804 440 040
5 1179 435 815 | BBB 1,4020 | UTILITY 1255 190 130
6 1318 278 945 | BB 1,9836 | FINANCE 1 468 699 073
7 725 392 453 | BB 2,7404 | UTILITY 843 829 532
8 726 813 186 | BB 3,2832 | ENERGY 872 663 543
9 527 128 815 | B 3,7482 | UTILITY 673 942 308
10 1104 536 174 | BBB 3,7193 | FINANCE 1 313 643 526
11 1575 062 115 | BBB 2,2713 | UTILITY 1745 479 937
12 1 878 002 519 | BBB 3,6426 | ENERGY 2224 975 131
13 607 760 381 | BB 2,7492 | UTILITY 707 353 871
14 3 067 578 369 | A 2,1966 | FINANCE 3 316 779 755
15 2 393 265 873 | BBB 2,7062 | ENERGY 2 707 954 958
16 788 659 225 | BB 2,8554 | ENERGY 923 555 930
17 959 363 941 | BBB 3,0477 | UTILITY 1 103 659 269
18 2114 890 919 | BBB 3,8188 | FINANCE 2 527 881 049
19 4 096 639 453 | A 3,3181 | INDUSTRL | 4 626 205 053
20 940 281 413 | BBB 2,6273 | ENERGY 1 059 883 948
Tabulka 6.4: Dluhopisy z portfolia C
AAA | AA A BBB | BB B CCC | Default | Volatilita

AAA | 90,87 | 835 | 0,556 | 0,05 |008 [0,03 |0,05 |0,00 0,00
AA 0,59 |90,15 852 |055 [0,06 |0,08 |0,02 |0,02 0,08

A 0,04 199 |91,64 564 |040 |0,18 |0,02 |0,08 0,12
BBB | 0,01 |0,14 | 3,96 |90,50 | 4,26 |0,71 | 0,16 | 0,27 0,27
BB 0,02 10,04 [0,19 |579 |83,97 (8,09 |0,84 |[1,05 1,05

B 0,00 | 0,05 [0,16 |0,26 | 6,21 |82,94|5006 |5,32 3,31
CcCC | 0,00 | 0,00 |0,22 |0,33 |0,97 | 15,20 | 51,25 | 32,03 12,69

Tabulka 6.5: Matice pravdépodobnosti prechodu mezi ratingy a smérodatna od-
chylka pravdépodobnosti defaultu. [1]
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Rating | Recovery rate | Kreditni spread
AAA | 30% 0,50%
AA 30% 1,00%
A 30% 2,00%
BBB 30% 3,00%
BB 20% 4,00%
B 20% 5,00%
CcCC 10% 6,00%

Tabulka 6.6: Zadané hodnoty recovery rates a kreditnich spreadu

pocet let | irokova mira
1 1,50%
2 1,60%
3 1,70%
4 1,80%

Tabulka 6.7: Spotové bezrizikové tirokové miry

ENERGY FINANCE | INDUSTRL | UTILITY
ENERGY 1 0,532284934 | 0,864163674 | 0,911898854
FINANCE | 0,532284934 | 1 0,81380119 | 0,636340607
INDUSTRL | 0,864163674 | 0,81380119 | 1 0,874859645
UTILITY 0,911898854 | 0,636340607 | 0,874859645 | 1

Tabulka 6.8: Korelace mezi jednotlivymi sektory
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