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Kapitola 1

Uvod

Riziko selhani, pojem jenz se prolind celou predklddanou diplomovou
praci, znaci pravdépodobnost, ze protistrana finanéniho kontraktu nedostoji
svym zavazkum a povinnostem ze smlouvy pro ni plynoucim. Pokud tato
eventuelita nastatne, mluvime o tzv. defaultu protistrany. Pro ucely predkla-
dané diplomové prace omezime pojem uvérového rizika na zménu kreditni
kvality (zlepseni nebo zhorseni kreditni ratingové urovné) nebo vyskyt de-
faultu u smluvni protistrany.

Institucemi, jichz se kreditni riziko tyka predevsim, jsou financni instituce
obecné a banky obzvlasté. A pro bankovni sektor neni kreditni riziko jen tim
nejstarsim, ale zifejmé také tim nejvétsim z rizik. Ani dlouhd doba, béhem
niz se instituce s timto rizikem potykaji, vSak neznamenad, ze by tyto byly s
to je dostatecné efektivné ridit.

Od poloviny osmdesatych let byly v technické literatute publikovany modely
zalozené na portfolio selection theory s cilem aplikovat znalosti o trznim ri-
ziku na riziko uvérové, jez bylo v portfoliu zakomponované. Ale modelovani
kreditniho rizika portfolia, se vSemi svymi specifickymi rysy a tskalimi, se
nedostalo do popredi zajmu akademiku a odborniku dfive, nez po lednu 1996,
kdy byly Basel Commitee on Banking Supervision uznany modely interniho
rizika trzniho.

V tomto mezidobi vsak bylo vyvinuto a stalo se dostupnymi nékolik modelu a
softwarovych nastroju uréenych k méreni a posuzovani kreditniho rizika. Mezi
nejvyznamnéjsi z nich patif model CreditMetrics™ od J.P.Morgan a také
model CreditRisk™ vyvinuty Credit Suisse Financial Products. (Mezi dalsi
vyznamné modely kreditnfho rizika se pak fadi CreditPortfolioView™™
tviiret Wilson a McKinley a Port folioManager™ spolecnosti KMV.)

A prave aplikace modelu Credit Metrics a Credit Riskt na modelové i redlné
portfolia a jejich nabizejici se srovnani je tstiednim tématem této préce.
Prvni kapitoly obsahuji nastin teorie, na niz se oba modely zakladaji, dale



prichazi na fadu srovnani matematickych ramcu, v nichz jsou obé meto-
dologie budovany, jejich vzajemnd prevoditelnost a kalibrace modelu kterd
uzavird teoretickou ¢ast porovnavani. Déle nasleduje popis uzitych mode-
lovych portfolii a rozbor programového zpracovani obou modeli. V zavéru
pak pfichézi na fadu vyhodnoceni ziskanych vysledki a vysloveni zavéru
z jejich porovnéani plynoucich.



Kapitola 2

Teorie

2.1 Modelovani ocekavané a neocekavané ztraty

Pro zodpovézeni otdzek: ”Jak velkému kreditnimu riziku je banka vysta-
vena v pripadé nedostdni zdvazku dluznikem?” a ”Jak velkou ztrdtu pravdeé-
podobné utrpi v tomto pripadé na sviych aktivech?” je treba nejprve definovat
nékolik pojmu. A prdvé zavedend téchto pojmu si klade za cil prond kapitola

2.1.1 Ocekavana ztrata

Prvnim ze zminénych pojmu je Ocekdvand ztrdta (Expexted Loss — EL).
Ocekavana ztrata, kterou banka v pripadé selhani dluznika utrpi, muzeme
definovat jako sou¢in pravdépodobnosti selhéni dluznika (defaultu) a rozdilu
mezi ¢astkou, kterou je dluznik smluvné zavazan uhradit, a ¢astkou, kterou
bude dluznik schopen uhradit v ptipadé defaultu. Jako prvni linii obrany proti
nesolventnosti tedy banka vyhrazuje ¢astku ekvivalentni ocekavané ztrate.
Tato castka se oznacuje jako Loan loss reserve. Druhym zpusobem, jak je
mozno na ocekavanou ztratu nahlizet, je prostfednictvim hodnoty rizikové
pohledévky v(t,T'), jak uvadi rovnice 2.1

Wt T) = pt, TS+ (1= 8)Qy(r > T)]
= p(t, T)1 = (1 =0)Q(r < T)] (2.1)

Zde p(t,T) je hodnota bezrizikové pohledavky, ¢ je ¢as, v némz pohledavku
hodnotime, T je doba splatnosti a Q(7 < T') je pravdépodobnost, ze k
defaultu dojde pred vyprsenim doby splatnosti 7. V pripadé defaultu je pak
banka schopna ziskat pouze podil § (kde 0 < ¢ < 1) z celkové hodnoty
pohledavky. Tento podil se oznacuje jako recovery rate. Upravou rovnice (2.1)



dostavame

p(t,T) = o(t,T) = p(t, T)[(1 = 0)Q:(1 < T)] (2.2)

Leva strana rovnice (2.2) znaéi rozdil mezi bezrizikovou a rizikovou hodno-
tou pohledavky. Tento rozdil je hodnota, kterou véritel ocekava, ze ztrati v
piipadé selhani schopnosti dluznika dostat svym zavazkum. Proto se prava
strana rovnice (2.2) nazyva Ocekavand ztrata — E L.

EL=p(t, T)[(1=0)Qi(r <T)] (2.3)

S Ocekavanou ztratou se vaze také dalsi termin, kterym je Fxpozice banky
(Exposure). ”Jak velké ztraté banka celi v piipadé selhani dluznika dostét
svym zavazkum nebo v piipadé zhorseni jeho kreditniho ratingu?” je otazka,
na kterou ndm expozice ddvd odpovéd. Uréeni ¢édsti z této expozice, kte-
rou nebude banka v piipadé defaultu pravdépodobné schopna ziskat zpét, je
jednou z nasich ptfednich priorit. Tuto cast nazyvame Zirdta dand selhanim
(Loss given default - LGD). Urceni LG D sestavé ze dvou hlavnich ¢asti:

° vypoctu ocekavané ztraty

° odhadu neocekavané ztraty

2.1.2 Ztrata v pripadé defaultu

V pripadé neschopnosti dluznika dostat svym zavazkum, véritel ziska zpét
jen cast o z rizikové pohledavky. Je vsak konvenci, ptat se, jaka cést je ztra-
cena spiSe, nez jakou ¢ast je mozno ziskat zpét. Na zakladé této konvence
pak zavddime Ztrdtu v pripadé defaultu (Loss Given Default — LGD). Ktera
neni nic jiného, nez

LGD=1-3 (2.4)
Rovnici ocekdvané ztréty (2.3) pak muzeme prepsat jako

EL=p(t,T) x LGD x Qy(t < T) (2.5)

2.1.3 Neocekavana ztrata

Bez ohledu na to, jak prudentni je banka pti realizovani svych kazdodennich
obchodnich aktivit, stdle existuji faktory, které zpusobuji nejistotu v hodnoté
ztraty na daném bankovnim portfoliu. Tuto nejistotu, nebo vhodnéji feceno
nestdlost vyse ztrat, lze popsat vice zpusoby. Budto Neocekdvanou ztrdtou



(Unexpected loss — UL) nebo pomoci kvantila danych rozdéleni ¢etnosti a
vySe ztrat dle metody VaR (Value-at-Risk).

Z matematického hlediska jde, pokud mluvime o neocekavané ztrate, o stan-
dardni odchylku ze zmény hodnoty aktiv na konci lhuty splatnosti. To zna-
mena, ze neocekavana ztrata je ve své podstaté odhadnutym rozptylem po-
tencialni ztraty hodnoty portfolia okolo ocekavané ztraty. Pro schopnost
banky dostat svym zavazkum je tedy zcela nezbytné, aby vyhradila do-
statecny kapital na pokryti téchto fluktuaci v hodnoté svych portfolii. Muzeme
tedy definovat neocekavanou ztratu, ULy, hodnoty aktiva Vg v casovém ho-
rizontu ¢ty jako standardni odchylku z daného nepodminéného aktiva ve zmi-
néném horizontu:

ULy = vJvar[Vy] = (V3 — (Vi)? (2.6)

Na rozdil od kvantifikovani nestalosti vysSe ztrat pomoci neocekavané ztraty,
je pristup k tomuto problému metodou VaR zaloZen na stanoveni objemu
ztraty, ktery nebude s danou pravdépodobnosti prekrocen.

Definujme, pro 0 < k < 1, k-ty kvantil rozlozeni ndhodné veliciny X jako
hodnotu x takovou, ze splinuje:

P(X <z)>kasoucasné P(X >z)>1—k (2.7)
V souladu s touto definici je pak —VaR,, pro niz plati
P(L > —-VaR,) =« (2.8)

prahovou hodnotou jiz ptekroci nahodna hodnoty velikosti ztraty v portfoliu
L jen s urcitou malou pravdépodobnosti a. Tudiz —VaR je 100 procentnim
kvantilem distribuce L.

Nésledujici obrazek 2.1 pak graficky ilustruje oba zminéné piistupy.

2.1.4 Ekonomicky kapital

Mnozstvi kapitalu potiebného k uchranéni banky pred nesolventnosti,
jez nazyvame Ekonomicky (nebo také Rizikovy) kapitdl (Economic capital -
EC), je tzce spjato predevsim s velikosti neocekdvané ztraty. Pro dosazeni
nalezité kapitalizace pro kazdou obchodni linii banky je potieba urcit konfi-
denc¢ni intervaly odpovidajici bankou pozadovanému kreditnimu ratingu. To
je nutné, nebot pozadovany bankovni kreditni rating pifmo koresponduje s
danou pravdépodobnosti kapitalové narocnosti.
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Obrazek 2.1: Nestdlost vyse ztrat, "EL” - ocekdvana ztrata, "UL” -
neocekdvand ztrata, 799% quantile” - 99%-ni kvantil rozlozeni vyse ztraty
(osa X: vyse ztrat, osa Y: pravdépodobnost)

Pozadovany rating Konfidenéni interval

AAA 99,99%
AA 99,79%
A 99,90%
BBB 99,70%

Tabulka 2.1: Konfidenéni intervaly

Tabulka 2.1 uvadi ptiklad konfidenc¢nich intervalu na zdkladé ratingu insti-
tuce.

Vyse uvedené konfidenéni intervaly jsou toliko indikaci historickych prav-
dépodobnosti defaultu korespondujicich s jednotlivymi ratingovymi katego-
riemi. Ve skutecnosti pak tyto prumeéry kolisaji v zavislosti jak na case, tak
na ekonomickych cyklech.

Pripadna otézka v této chvili zni: ”Jaké minimélni mnozstvi ekonomického
kapitalu ma banka drzet, aby se dostatecné chranila pred vlivem neoc¢ekavanych
ztrat?” Matematicky to muze ptepsat nasledovné: Jestlize Ly je ndhodna



veli¢ina reprezentujici ztratu a z je konfidenéni interval, jakd minimalni hod-
nota v ekonomického kapitalu na ¢asovém horizontu 7" je nutné k ochranéni
solventnosti banky tak aby

P{Lr <v}==z2 (2.9)

Obréazek 2.2 pak je pti prezentaci ekonomického kapitalu prechodem od
vyjadieni matematického ke grafickému a nasledny obrazek 2.3 ilustruje kryti
jednotlivych casti celkové ztraty, kterou banka v dusledku defaultu utrpi.
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Obrazek 2.2: Ekonomicky kapital, "EL” - o¢ekdavand ztrata, ”Economic ca-
pital” - ekonomicky kapitél, "99% quantile” - 99%-ni kvantil rozlozeni vyse
ztraty (osa X: vyse ztrat, osa Y: pravdépodobnost)

2.1.5 Regulatorni pozadavek

Jak jiz bylo uvedeno diive, ztraty, kterym banka ¢eli, mohou byt rozdéleny
na ocekdvané a neocekavané. Tyto ztraty banka kryje kapitadlem k tomu
ur¢enym. Druhym, z nami zminovanych druhu kapitalu, je Regulatorni ka-
pital (Regulatory capital — RC). Na rozdil od ekonomického, ktery vzika na
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Obrazek 2.3: Kryti ztraty "EL” - ocekdvand ztrata, "99% quantile” - 99%-ni
kvantil rozlozeni vySe ztraty, 7 A” - ¢ast pokryta ocenénim a provizemi, ”B” -
¢ast pokryta kapitdlem a / nebo provizemi, ”C” - ¢ast kvantifikovédna a kont-
rolovana koncentra¢nimi limity (osa X: vySe ztrat, osa Y: pravdépodobnost)

zékladé odhadu vypracovaného bankou samotnou, regulatorni kapital je sta-
novovan bankovnim regulatorem, jako minimélni kapital potfebny k ochrané
solventnosti banky pred neocekdvanymi ztratami. V minulosti se oba tyto
odhady podstatné lisily, nebot pravidla pro uréovani regulatorniho kapitalu
BIS-88 postradaly dostatecnou citlivost na jednotliva rizika. Avsak i presto,
ze novéjsi stadardy Basel 1. a Basel II. jsou v téchto ohledech mnohem cit-
foliu je stale odlisny od internich modelu kreditniho rizika, a tudiz se pfi
nékterych méné diverzifikovanych portfoliich mohou lisit i obéma metodolo-
giemi poc¢itané hodnoty kapitalu.
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Kapitola 3

Prehled modelu kreditniho
rizika

Jiz v kratkém case od svého verejného uvedeni v roce 1997 se oba dva
modely J. P. Morgan’s CreditMetrics a Credit Suisse’s Credit Risk™ staly
vyznamnymi posuzovacimi kriterii pfi internim modelovani kreditniho rizika.
Zamérem tvurcu obou téchto modelu byla kvantifikace stejného rizika, presto
se navzajem lisi jak ve svych omezenich a distribuénich predpokladech, tak
v navrhovanych postupech teSeni a kalibracich. Tudiz, pfi hodnoceni kre-
ditniho rizika shodného portfolia kreditnich expozic, budou obecné oba mo-
dely pfinaset ruzné vysledky. Bohuzel, oba modely nelze pfimo porovnat,
nebot kazdy z nich je prezentovdn v odlisném matematickém rdmci. Mo-
del CreditMetrics se ve své podstaté zaklada na urceni pohybu latentnich
proménych, kdy predpokladame, ze tyto proméné zaviseji na vnéjsich rizi-
kovych faktorech. Zavislost na stejnych rizikovych faktorech, pak u modelu
CreditMetrics dava vzniknout korelacim kreditnich jevii mezi jednotlivymi
dluzniky. Oproti tomu, model CreditRisk™ je zalozen na prumyslovych po-
jistnych modelech nahodného rizika. Misto latentnich proménych zde ma
kazdy dluznik vlastni pravdépodobnost defaultu, ktera se muze s casem
ménit v zavislosti na makroekonomickych faktorech, které pusobi v pozadi.
Podle miry citlivosti dvou dluznikii na uréitou skupinu faktoru se budou
spoleéné meénit 1 jejich pravdépodobnosti defaultu. Tato souvstaznost ve
zméné pravdépodobnosti je prezentovana korelacemi mezi defaulty.
Jak Credit Metrics tak Credit Risk™ se zabyvaji stejnou problematikou kvan-
tifikace kreditniho rizika, kazdy z uvedenych modelt vsak mluvi ponékud
odlisnym jazykem.
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3.1 CreditRisk™

V ndsledujici ¢dsti se budeme podrobnéji zabyjvat modelem CreditRisk™,
jenz byl vyvinut a v roce 1996 verejnosti predstaven spolecnosti Credit Suisse
Financial Products. Zminény model bere v potaz velikost expozice a jeji dobu
splatnosti, stejne jako informaci o systematickém riziku dluznika a jeho kre-
ditni kvalite. Je tak zaloZen na portfoliovém pristupu kvantifikace kreditniho
rizika.

Metodologie Credit Risk™ je zalozena na dvoustavovém modelu, kdy dluznik
na konci sledovaného obdobi muze byt pouze ve stavech selhal (default) nebo
dostal svym, ze smlouvy plynoucim, povinnostem. Stav dluznika na konci pe-
riody muzeme tedy popsat nahodnou veli¢inou s alternativnim rozdélenim a
stanovit, ze pa(x) uddva pravdépodobnost, ze dluznik A nebude schopen
dostat svym zavazkuim a bude se na konci periody nachazet ve stavu default.
pa(x) tedy uvazujeme jako podminénou nahodnou veli¢inu.

Korelace defaultu jsou v modelu CreditRisk™ fizeny vektorem rizikovych
faktoru. Tento ma obecné K slozek a tvar vektoru x = (1, ..., zx). Defaulty
jednotlivych dluzniku jsou pro dany vektor rizikovych parametru vzajemné
nezavislé a vyse uvedend podminénd pravdépodobnost p4(x) je funkei ra-
tingového stupneé (4 dluznika A, realizace x rizikovych faktoru a také vahového
vektoru way, . .., wak, ktery udava citlivost dluznika A na jednotlivé rizikové
faktory. Tato funkce mé pak tvar:

pa(X) = Pe(a) < i xklUAk) (3.1)

kde pe(a) je nepodminénd pravdépodobnost defaultu dluznika A, ktery patif
do ratingového stupné ¢, a kde x jsou nezaporné vektory o jednotkové stiedni
hodnoteé.

Intuitivné nam pak tato specifikace tikd, ze rizikové faktory x slouzi ke
zvySeni nebo sniZeni nepodminéné pravdépodobnosti pe(a). Hodnoty x;, vyssi
nez jedna tedy zvysuji pravdépodobnost defaultu kazdého dluznika timérné
velikosti w4y - jeho citlivosti na tento faktor.

Dale je nutné pozadovat, aby byl soucet nahodnych veli¢in w g, pies k =
1,..., K roven jedné. Tim je zarucena platnost rovnosti:

Elpi(x)] = peg (3.2)
Pro analyzu ztrat, na portfoliu vznikajicich, zavavedeme nyni prvni ze dvou
vytvotujicich funkei pravdépodobnosti, a to vytvorujici funkei pravdépodob-
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nosti vyskytu n defaultu v portfoliu:

F(z) = Zp(N =n)z" (3.3)

Kde N je nahodné ¢islo reprezentujici pocet defaultu.
Nez se dostaneme k této nepodminéné funkci pomocné proménné z, je nutno
odvodit podminénou vytvotujici funkei F'(z|x) pro celkovy pocet defaultu v
portfoliu zavislou na rizikovém parametru x. Pro jednotlivé dluzniky jde o
Bernoulliovskou vytvoiujici funkci pravdépodobnosti:

Fa(z]x) = (1 = pa(x) + pa(x)z) = (1 + pa(x)(z = 1)) (3.4)
Uzitim aproximace
log(1+y) ~y proy ~0 (3.5)
a jeji aplikaci na néas pripad
log(1+pa(x)(z = 1)) = pa(x)(z = 1) (3.6)

pak muzeme psat ze:

Fa(zlx) = exp(log(1 + pa(x)(z — 1)) = exp(pa(x)(z — 1)) (3.7)

Kdy na pravé strané dostdvame pravdépodobnostni vytvorujici funkci na-
hodné veli¢iny Poissonova rozlozeni s parametrem p,(x). Tato iprava nam
tedy tikd, ze pokud p4(x) je malé, muzeme ignorovat omezeni, ze dluznik
muze zdefaultovat jen jednou, a reprezentovat jeho default jako Poissonovsky
rozlozenou ndhodnou veli¢inu spise, nez jako Bernoulliovskou. Exponencialni
forma pravdépodobnostni vytvotrujici funkce je pak esencialni pti vypoctech
uvnitt modelu.

Podminéné na x, defaulty jednotlivych dluzniku jsou vzajemné nezavislé,
proto muzeme vytvotujici funkci pravdépodobnosti celkového poctu defaultt
v kmeni vyjadrit jako:

F(zx) = [ [ Fazlx) = [ [ exppa(x)(z = 1)) = eap(u(x)(z = 1)) (3.8)

kde p(x) = Xapa(x).
Vytvorujici funkce pravdépodobnosti ma pro nas velice dilezitou vlastnost,
a to ze:
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. Jestlize F,.(z|x) je vytvorujici funkci ndhodné veliciny « za
podminky x, a x ma hustotu h(x), pak nepodminéné pravdépodobnostni
vytvorujici funkee £ je Fy.(z) = [ F.(z|x)h(x)dx.

Muzeme tedy,abychom dostali nepodminénou pravdépodobnostni vytvo-
fujici funkei F'(z), integrovat F'(z|x) podle x a odstranit tak vliv rizikovych
faktort, které jsou z predpokladu nezavislé a maji Gama rozlozenim s jed-
notkovou sttedni hodnotou a rozptylem o7, k = 1,..., K. Snadno se tedy
dostavame k rovnosti

F(z) = ﬁ ( L= 0 )1/0% (3.9)

el 1 — 5kZ
_ aiuk _ _
kde o, = Taﬁuk a [, = LAWARDC(A) (3.10)

Vyjadreni vytvotujici funkce pravdépodobnosti rozdéleni poctu defaultu in-
dikuje, ze celkovy pocet defaultu v portfoliu je sou¢tem K nezavislych nega-
tivné-binomicky rozlozenych nadhodnych velicin.

Pro urceni distribuce, vztahujici se k této vytvorujici funkci pravdépodobnosti,
je mozno rozvinout F'(z) do Taylorovy fady. Pokud jsou tedy pravdépodobnosti
jednotlivych defaultt malé, avsak ne nutné navzajem ekvivalentni, dosta-
neme pravdépodobnost vyskytu n defaultu v portfoliu jako koeficient u z"
ve zminéném Taylorové rozvoji funkce v bodé 0.

Druhou ze zminovanych vytvorujicich funkci pravdépodobnosti je pak G(z),
vytvotujici funkce pravdépodobnosti vyse ztrat.

Predpokladejme ze LGD je konstatni c¢ast A z celkového objemu expozice.
Necht dale L4 znaéf velikost expozice u dluznika A. Abychom mohli vyuzit
vyhod vypocetniho modelu, je tfeba vyjadrit objemy expozic AL, jako ce-
lo¢iselné nésobky pevné jednotky ztréty (napf. milion korun). Zakladni jed-
notku ztraty, tzv. standardizovanou exrpozici znacime 1y a jeji celociselné
nasobky pak jako standardizované expozicni tirovné. Standardizovand expo-
zice dluznika A znacend v(A) je pak ekvivalentni hodnoté AL 4 /vy zaokrouh-
lené na nejblizsi celé cislo.

Oznacme tedy G 4 vytvorujici funkci pravdépodobnosti ztraty u dluznika A.
Pak pravdépodobnost ztraty v(A) jednotek na portfoliu, sklddajicim se pouze
z onoho dluznika, musi byt rovna pravdépodobnosti defaultu tohoto dluznika,
tedy:

Ga(z]x) = Fu(z"WIx) (3.11)
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Uzitim podminéné nezavislosti defaultu nyni dostdvame podminénou vy-
tvotujici funkci pravdépodobnosti v celém portfoliu

Glebo) = [T Galele) = exn( 3 e 3 peiaons(@ = 1) - (312

A jako uz v predchozim piipadé i zde se zbavime zavislosti na rizikovych
parametrech x integraci a dostavame tak

K

_ 1-— 5k 1/o}, . 1 _ v(A)
G(z) = H (1 — 5kPk(Z)) kde P(z) = ok ;wzkpg(A)Z (3.13)

k=1

kde 0y a g jsou opét definovany jako v rovnici (3.9).
Nepodminéna pravdépodobnost vyskytu n jednotek ztrat vy v celém portfo-
liu je, jako v minulém piipadé, dana koeficientem u z" v Taylorové rozvoji

fady G(z) v bodé 0.
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3.2 C(CreditMetrics

Ndasledujici kapitola nds sezndmi s metodologii modelu CreditMetrics z
dilny investicni spolecnosti J.P. Morgan. Tento model hodnoti kreditni ri-
ziko portfolia na zdklade zmény hodnoty aktiva dané zménou kreditni kvality
dluznika. Pristup tvircu z J.P Morgan se lisi od predchoziho modelu jiZ v
tom, Ze zahrnuje nejen mozny default dluzinika, ale postihuje také potencidlni
zmenu jeho kreditni kvality prezentovanou pohybem mezi jednotlivymi ra-
tingovymi kategoriemi. Pro nase srovndvaci ucely vsak bude vyhodné omezit
se pri vypoctech pouze na stavy selhal (default) / bez problému dostdl svim
zdvazkum.

Model C'redit M etrics spociva v simulaci hodnot portfolia metodami Monte

Carlo a jejich naslednym porovnanim s tzv. prahovymi hodnotami, jejichz
prekroceni znamend posun klienta do jiné kategorie. Vystupen plného mo-
delu CreditMetrics tedy neni zména hodnoty portfolia dand jen defaulty
jednotlivych dluzniku, ale zména trzni hodnoty aktiv dand defaulty nebo
prechody dluzniki mezi jednotlivymi ratingovymi kategoriemi. Nejdiive si
vSak objasnéme myslenkovy proces, ktery za touto metodou stoji.
Jde o matematicky ramec, vyvinuty v roce 1974 Robertem Mertonem, zakla-
dajici se na pristupu k ocenovani opci, jenz aplikujeme pii hodnoceni aktiv
korporatnich klientu. Predpoklada se, ze hodnota téchto aktiv, oznacme ji V4,
se chova jako standardni geometricky Brownuv pohyb, ktery muzeme popsat
rovnici jako:

V= Voexp{ (u — %Q)t + a\/%Zt} (3.14)

kde Z; ~ N(0,1) a kde u a o2 jsou stiedni hodnota a rozptyl riustu hod-
noty aktiv této spolecnosti, kterou muzeme zapsat jako dV;/V;. V; mé tedy
logaritmicko-normalni rozlozeni se stfedni hodnotou pro niz v ¢ase t plati:

E(Vy) = Voexp{ut} (3.15)

Je vsak nutno uvést dalsi predpoklad, a to ze dana spole¢nost ma v nasem
piipadé velice jednoduchou kapitalovou strukturu. Plati pro ni, ze je fi-
nancovana pouze ze jméni S; a jednoho tuvérového instrumentu s nulovym
kupénem a dobou splatnosti T'. Tento instrument ma nominalni hodnotu F
a soucasnou tizni hodnotu B;.

Za téchto predpokladu pak default muze nastat pouze v okamziku splatnosti
uvéru T, pokud hodnota aktiv V; je v tomto okamziku nizsi nez smlouvou
stanovena platba jeho zavatku F'.
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Obrazek 3.1, prevzaty z M. Crouhy a kolektiv [2], pak ilustruje distribuci
hodnoty aktiv v okamziku splatnosti ivéru T a také pravdépodobnost de-
faultu, kterou znaé¢i Seda plocha pod F.

Hodnota
aktiv

Y ,-
V=V, exp{ [ M —T]T+G\,JTZT}

\ Pravdépodobnost

defaultu

Obréazek 3.1: Distribuce hodnoty aktiv

Ponévadz vime, ze znormovana a nasledné zlogaritlomana vyse zisku
log( % ) mé iIni rozlozeni N((u — % 17 klienta A
og| vt | md normdlni rozlozeni N((u — % )t,0+/1), muzeme pro klienta

po zavedeni pp.s znacici pravdépodobnost defaultu a Vp.; znacict kritickou
hodnota aktiv takovou, ze plati

Ppef = Pr{Vi < Vpey] (3.16)
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tvrdit, ze default nastava, pokud Z; spliuje rovnost:

P PT{ZOQ(VDef/VO)U—\/%M —(@/2)t Zt}
- {Zt < ot %“ - (02/2)]1 = N(=dy) (3.17)

kde normalizovany zisk

o log(Vi/Vo) = (u = (0%/2))t
oVt

m& N(0,1) rozlozeni. —dy je zde prahova hodnota odpovidajici prislusnému
kvantilu normovaného norméalniho rozlozeni pravdépodobnosti selhani dluznika
daného ratingu. Pro kritickou hodnotu aktiv Vp.y, jejiz pfekroceni znaci de-
fault, pak plati rovnost:

_ log(Vo/Vpey) + (1 — (0?/2))t
= i

V pripadé plného modelu CreditMetrics bychom pak tuto metodu rozsitili
zahrnutim zmén kreditni kvality klienta. To na ptikladu ilustruje obrazek 3.2
znazornujici distribuci hodnoty aktiv firmy s poc¢atecnim ratingem BB a jeji
ptipadny prechod do jiné ratingové kategorie, nebo zdefaultovani.

(3.18)

dy (3.19)

Jak je z obrazku ziejmé, rozsifeni modelu spociva v rozskdlovani dis-
tribuce do nékolika oddilu takovym zptusobem, ze pokud bychom provedli
nahodny vybér z této distribuce, dostali bychom hodnoty ptislusné tabulky
pravdépodobnosti prechodu. Hodnoty téchto pravdépodobnosti pak kore-
sponduji s prahovymi hodnotami Z 44 az Zccc.

Avsak pro nase tcely modelovani ndhodnych scénait vyvoje platebni schop-
nosti klienta zaved me v modelu Credit Metrics pro kazdého dluznika ndhodné
¢islo y4 s normovanym normalnim rozlozenim. Stav dluznika na konci pozo-
rované periody je pak dan polohou y 4 a ptislusné prahové hodnoty. V pripadée
defaultu predpokladejme, ze vyse ztraty, kterou vétitel utrpi je pevny podil
A z nominalni hodnoty dluhu. Tim se dostavame k druhému vyraznému ome-
zeni, nebot v plné verzi model umozinuje pusobeni idiosynchronniho rizika na
ztraty. V ptipadé, ze nedojde k defaultu, ale v nasem ptipadé zustava hod-
nota dluhu nezménéna, a naSe upravena verze je tak, nez modelem zmény
trzni hodnoty, spise modelem ztrat hodnoty zustatkové.

Hodnota aktiv y4 dluznika A na c¢asovém horizontu je modelovana jako
linedrni funkce vektoru rizikovych faktorti x a idiosynchronnich faktoru e,.
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Rating: Default [ccc| B Firma sizachova | ggp| A | AA | AAA
rating BB
Pst (%) : 1.06  11.00 18384 80.53 7.73 1 067/0.14 | 0.03
Cut-off : Z. . Zy e Zow 2o Zon Zoa

Obrazek 3.2: Hodnota aktiv firmy s poc¢ateénim ratingem BB

Vektor x vnasi do modelu korelace pusobenim vnéjsich faktoru, ovliviujicich
jednotlivé dluzniky. Relativni citlivost dluznika A na danou sadu rizikovych
faktoru x je déana vahovym vektorem w,. Naopak €4 prezentuje v modelu
faktor pro kazdého dluznika ryze specificky. Muzeme tedy shrnout:

Yi = XW4 + 1a€a (3.20)

s poznamkou, ze n4 udava vahu idiosynchronniho efektu pro dluznika.

Dle predpokladu ma vektor rizikovych paramtru x normalni rozlozeni s nulo-
vou stFedni hodnotou a kovarianéni matici 2. Bez Gjmy na obecnosti muzeme
predpokladat, ze na diagonale €2 jsou jednotky tak, aby marginalni rozlozeni
jednotlivych faktoru byla N(0,1). Opét bez djmy na obecnosti lze polozit
rozptyl ya roven jedné (napt., ze w.Qw; +n? = 1).

V plném modelu je, jak uz bylo zminéno diive, s kazdou pocatecni kategorii
¢ daného dluznika, spojena také prahova hodnota C¢. V nasem piipadé se
vSak omezime na prahovou hodnotu pouze jednu a zavedeme, ze pokud la-
tentni proménnd y4 dluznika A klesne pod C¢(a), dojde k defaultu. Muzeme
nasledné psat, ze selhava schopnost dluznika dostat svym zdavazkum pokud

XWy +Na€s < CC(A) (321)

Hodnoty C¢ jsou v modelu nastaveny tak, aby nepodminénd pravdépodobnost
defaultu dluznika z ratingové kategorie ¢ byla rovna p.. To znamena, Ze
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pe = ©(C;)), kde @ je distribuéni funkce normovaného normalniho rozlozeni
a p¢ je nepodminénd pravdépodobnost defaultu dluznika z ratingové katego-
rie .

Metoda CreditMetrics dale spociva v aplikaci simulaci typu Monte Carlo.
Abychom obdrzeli nahodny vybér z portfolia, realizujeme nejprve ndhodny
vybér vektoru x s vicerozmérnym rozlozenim N(0,€2). Nésledné provedeme
nahodny vybér sady vzajemné nezavislych stejné rozlozenych idiosynchronnich
nahodnych veli¢in e.

Dalsim krokem po realizaci téchto ndhodnych vybéru je uréeni hodnoty la-
tentni proménné y;, kterou nasledné porovndme s prahovymi hodnotami
Ceay a zjistime tak statut dluznika, jenz dale prezentujeme velicinou Dy,
ktera nabyva hodnot jedna pro default a nula v pripadé dostani dluznika
svym zavazkum.

Ztrata na modelovaném portfoliu pro tento vybér je pak dana jako

> DaALs (3.22)
A

Pro odhad vysledki pak mnohokrat opakujeme cely proces. Ztraty na port-
foliu dané kazdym z ndhodnych vybéru jsou nasledné uspotadany tak, aby
koneéné utvorily kumulativni distribuci ztrat portfolia.

3.3 Rozdily mezi modely

V této kapitole se jiz zameérime na srovndni obou metod kvantifikace kre-
ditniho rizika. Budeme se zde zabyvat predevsim rozdilnosti obou metodo-
logit, také wvsak jejich vzdjemnou prevoditelnosti. K praktickému srovndni
funkénosti modelu na portfoliich ruzné kvality a kvantity se dostaneme az
v ndsledugicich oddilech.

Modely Credit Metrics a Credit Risk™ se lisi jak v distribu¢nich pfedpokladech,
formach uzitych funkci, technikach feseni, navrhovanych metodéach kalibraci,
tak i v pouzitém matematickém jazyce.

Oba modely mohou byt promitnuty do svého protéjsku, coz vsak proka-
zuje, ze rozdil mezi latentni proménnou v reprezentaci CreditMetrics a
korelovanymi pravdépodobnostmi defaultu v modelu CreditRisk™ je rozdil
prezentace a ne podstaty. Podobné, metody pro kalibraci parametru, navr-
hované v technickych dokumentech Credit Suisse Financial Products [1] a
G. M. Grupton [5], jsou uzivatelim velmi ndpomocny avsak nejsou nutnym
predpokladem funkénosti metodologii.

Oproti tomu, distribu¢ni predpoklady a formy funkci jsou modelum vlastni a
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neodvozené. V obou modelech volba distribuce systémovych rizikovych fak-
tora x a forma funkce podminéné pravdépodobnosti defaultu p4(x) dohro-
mady davaji tvar sdruzenym distribucim defaultii dluznik napii¢ portfo-
liem. Specifikace modelu CreditMetrics o normalnim rozlozeni vektoru x
a distribucni funkei piislusici p4(x), ve své podstaté volitelné, mohou byt
subjektivni, nicméné silné ovliviiuji dosahované vysledky. Je mozné nahra-
dit mnoharozmérné rozlozeni rozlozenim normalnim a stale aplikovat metody
Monte Carlo modelu CreditMetrics. Kazdopadné, i kdyz by byly parame-
try pfekalibrovéany na stejnou stfedni hodnotu a rozptyl ztraty na portfoliu,
celkovy tvar rozlozeni ztraty se bude lisit a tudiz se budou lisit i hodnoty
percentili v koncovych oblastech. Volba gamma rozlozeni a forem funkci
podminénych pravdépodobnosti defaultu jsou podobné charakteristické pro
CreditRisk™.

Zbylé odlisnosti mezi témito dvéma modely muzeme piipsat na vrub rozdilim
v metodach teseni. Aplikace Monte Carlo v modelu CreditMetrics je flexi-
feSeni, ktera je vSak vykoupena dodatecnymi omezenimi a aproximacemi. 7
téchto odlisnosti muzeme za hlavni povazovat, ze:

e CreditMetrics je model prirozené otevieny vice-stavovym vysledkim a
nejistoté ve vysi nazpét ziskanych financi, kdezto uzavieny Credit Risk™
model je pouze dvou-stavovy s pevnou vysi recovery rate.

e CreditRisk™ zavadi ” Poissonovskou aproximaci” na podminéné rozlozeni
defaultu.

e CreditRisk™ zaokrouhluje expozice jednotlivych dluzniku na nejblizsi
prvek konecné mnoziny predem danych hodnot.

Pii promitdni modelu Credit Risk™ l1ze zkonstruovat verzi metody Monte
Carlo, ktera se vyhne Poissonovské a expozi¢ni aproximaci a umozni uziti ri-
zikovosti vyse ztrat. Je uz méné pirimocaré, avsak stale dobfe mozné vytvorit
mnohorozmérné zobecnéni metody Monte Carlo i celého modelu Credit Risk™.
Nebot vypocetni vyhody mohou byt pro nékteré uzivatele modelu Credit Risk™
smérodatné, je tieba efekt aproximaci na pfesnost tohoto modelu presnéji
kvantifikovat. Proto se v dalsich ¢dastech budeme zabyvat i simulacemi, kterymi
bychom uvedeny efekt objasnili.

Za zminku také stoji, ze s predpokladem nezévislosti odvétvovych rizikovych
faktoru v metodologii CreditRisk™ nedojde k zadné ztrdté na obecnosti. V
obou modelech je vektor vah w nezavisly, az na omezeni dana méritkem. V
CreditMetrics muze byt vektor odvétvovych rizikovych faktoru x ortogona-
lizovan a korelace zakonponovany do w. Avsak se zavedenim ortogonality do

22



CreditRisk™ je tieba klast vétsi duraz na identifikaci a kalibraci odvétvovych
rizik v tomto modelu.

3.3.1 Promitnuti CreditMetrics do Credit Risk™

CreditRisk™ je ve své podstaté modelem rizika defaultu. Kazdy z dluzniku
m& na konci periody, v niz jej sledujeme, jen dva mozné stavy selhal (de-
fault) a nebo dostéal svym, ze smlouvy plynoucim, zdvazkum. Pro promitnuti
modelu CreditMetrics do modelu CreditRisk™ tedy musime uvazovat jen
omezeny model Credit Metrics s pouze dvéma stavy a fixni expozici. Déle je
nutno slucit jednotlivé expozice kazdého dluznika tak, aby kazdému dluznikovi
v portfoliu odpovidala pravé jedna expozice. Necht tedy index A zna¢i dluznika
A anecht (4 je jeho pocatecni ratingovy stupen. Pro kazdy ratingovy stupei
p¢ necht znaéf nepodminénou pravdépodobnost defaultu na daném ¢asovém
horizontu. Déle budiz x vektorem rizikovych faktoru CreditMetrics a ¥
kovarinéni matici x. Bez 0jmy na obecnosti muzeme predpokladat, Ze na
diagonale ¥ jsou jednotky, tak aby margindlni distribuce meély normalni
rozlozeni N(0,1). Jak jsme jiz znimili v podrobném popisu modelu
CreditMetrics, stav dluznika A je reprezentovan latentni proménnou y 4 za-
danou jako

Ya = XWy + 04€a (3.23)

Bez Gjmy na obecnosti nyni muzeme zavést, ze y4 ma rozptyl roven jedné.
(napt. ze w, w4 + 0% =1). S kazdym ratingovym stupném je také aso-
ciovana prahova hodnota C; a default dluznika A popisuje vySe uvedend
rovnice 3.21.

Necht p4(x) je pravdépodobnost defaultu dluznika A pti vektoru rizikovych
faktoru x. Toto je dano rovnici

pa(x) = ©((Cea) —xwa)/04) (3.24)

kde @ je distribu¢ni funkce normalniho rozlozeni.

Nyni{ muzeme piimo aplikovat metodologii Credit Risk™. Nejprve odvodime
vytvotujici funkci podminéné pravdépodobnosti F'(z|x) pro celkovy pocet
defaultu v portfoliu. Defaulty jednotlivych dluzniku jsou vzajemneé nezavislé.
Zaviseji pouze na vektoru x. Tudiz

Felx) = [ FaCzlx) = JJ(1=pa(x) +pa(x)2)
A

A

~ [[err®G D = et (3.25)
A
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kde p(x) = X apa(x). Abychom ziskali vytvorujici funkci nepodminéné prav-
dépodobnosti F(z), integrujeme nyni podle x

F(z) = /_OO F(z|x)pxn(x)dz (3.26)

o0

kde ¢y je distribuéni funkce vicerozmérného normalniho rozdéleni N(0,%).
Nepodminéna pravdépodobnost, ze se v daném portfoliu vyskytne pravé n
defaultu, je ddna koeficientem u 2" v Taylorové rozvoji F(z):

Fe) = [ Zexp ) I ey

- Z o ( /_ N exp(—u(X))u(X)"aﬁz(x)dx) o (3.27)

n=0

Tyto integraly jsou analiticky tézko urcitelné a v praxi byvaji aproximovany
pouzitim metodiky Monte Carlo.

Zaverecny krok v modelu Credit Risk™ bude urceni vytvorujici funkce prav-
dépodobnosti ztrat G(z). Necht tedy L, je ztrdta dand defaultem na ex-
pozici za dluznikem A. Zaokrouhlime L, na nejbliz§i prvek ze standardi-
zované mnoziny vysi ztrat {vi,...,v,}. Déle rozdélme portfolio na casti
S; (7 =1,...,m) dle vyse expozic. (Dluznik A je v subportfoliu S; pravée
tehdy, kdyz La = v;). At G; je vytvorujici funkel pravdépodobnosti ztrat
uvniti subportfolia S;. Pravdépodobnost ztraty nv; v S; se musi rovnat
pravdépodobnosti n defaultt v S;, tedy koeficient u 2™ v rozvoji G;(z|x)
musi odpovidat koeficientu u 2" v rozvoji Fy, (z|x):

Gj(z|x) = (z"7|x) = H Fa(2"7]x)
A€S;
= I cappa()(z" = 1)) = ewp(p;(x)(" = 1)) (3.28)
AESJ'

kde p; = Yaes,pa(x). A nebot jsou vzajemné nezavislé jednotlivé defaulty,
jsou stejné tak vzajemné nezavislé i ztraty subportfolii a tudiz

- HG]'(Z|X) = exp(Zuj(x)(z”f — 1)) = exp( (x)(P(z|x) — 1X>3 29)

kde P(z]x) = (Z;pj(x)2")/p(x). A konetné tedy ziskdvdme x pro uréenf
G(z). Nepodminéné pravdépodobnost vyskytu praveé n ztrat v celém portfo-
liu je opét déna koeficientem u 2" v Taylorové rozvoji G(z) v bodé 0.
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3.3.2 Promitnuti CreditRisk™ do CreditMetrics

Pfeklad opa¢nym smérem je podobné piimocary. Necht z je vektor ri-

zikovych faktoru CreditRisk™. Piedpoklddejme, Ze tyto faktory jsou orto-
gondlni a x;, (k = 1,...,n) majl Gama(ay, B;) rozdéleni. Necht také py =
arfr je otekavana hodnota xy.
Pouzijeme tentokrat nejobecnéjsi reprezentaci modelu Credit Risk™, kterd
umoznuje zavislost pravdépodobnosti defaultu dluznika A na vice nez jen jed-
nom faktoru. Necht w, je n-rozmérny prvek reprezentujici vahy rizikovych
faktort pro dluznika A. Pravdépodobnost defaultu tohoto dluznika je pak
dana jako

Ty

pa(X) = pe(ay Y —war. (3.30)
iy Mk

Tak jako v jedno-faktorové verzi modelu CreditRisk™, je i zde pe(ay ne-
podminéna pravdépodobnost defaultu.

Abychom se mohli presunout do rdmce modelu CreditMetrics pritadime
dluzniku A latentni proménou y4 definovanou jako:

ya = (Zn:%wmg) _leA (3.31)

iy Mk

Rizikové faktory €4 jsou vzajemné nezavislé, stejné rozlozené nahodné veli¢iny
s exponencialnim rozlozenim s parametrem 1. Dluznik A pak defaultuje prave
tehdy, kdyz ya < p¢a). Pravdépodobnost defaultu je ddna:

r X
P(ya <pealx) = P(GA <peay Y M—ZwAk\X)

k=1
n I
= 11— exp( — P¢(A) Z —wAk)
iy Mk
R PeA) Z —wa = pa(x) (3.32)
iy Mk

kde druhy fadek rovnice jsme dostali pouzitim distribuc¢ni funkce exponenci-
alniho rozlozeni a posledni Fadek pak spoc¢iva v uziti rovnic (3.25) uvedenych
vyse. Ona pravdépodobnost defaultu je tedy jednoduse p¢a).

Ve specifikaci klasického Credit Metrics modelu je latentni proménnd zadana
jako suma ndhodnych velicin o normalnim rozlozeni. Pokud promitame
CreditRisk™ do ramce CreditRisk, latentni proménnd nabyv4 formu vi-
cerozmérné veliciny, ale podstata zustava stejna. V modelu CreditMetrics
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jsou prahové hodnoty C; urceny jako funkce pfidruzenych nepodminénych
pravdépodobnosti p;. Zde, oproti tomu, jsou prahové hodnoty dany pouze
pravdépodobnostmi p¢. AZ na tyto vyjimky je pak proces identicky. Simu-
lace portfolia bude sestavat z nahodnych vybéru sady odvétvovych rizikovych
faktort a sady idiosynkratickych rizikovych faktoru. Odsud jsou pak spocteny
latentni proménné nalezici dluznikovi a néasledné urceny vyskyty defaultu.

3.3.3 Kalibrace modelu

V kazdém modelu kreditnih rizika portfolia je struktura korelaci prav-
dépodobnosti defaultu podstatnym determinantem distribuce ztrat. Zvlastni
pozornost je tedy tieba vénovat vzajemné konzistenci kalibraci parametri,
které tyto korelace definuji.

Pro jednoduchost jsme v nasich modelech uvazovali pouze jeden faktor sys-
tematického rizika x. Uvniti kazdé ratingové kategorie pak jsou jednotlivi
dluznici, az na velikost expozice, ze statistického hlediska totozni. Znamena
to pro nas, ze kazdy klient ratingové kategorie ( ma nepodminénou prav-
dépodobnost defaultu p, a ma také stejné vahy systematického faktoru we.
Velikosti téchto vah pak zavisi na volbé modelu. Hodnoty p jsme nastavili
podle prumérnych roénich pravdépodobnosti defaultu z Moody’s Investors
Service [6].

Kalibrace vah w¢ pak probiha zpétné od historickych volatilit pravdépodobnosti
defaulti. Nejprve se odhadnou rozptyly V. podminénych pravdépodobnosti
defaultt p¢(x). Pro kalibracni tcely je pak nejvyhodnéjsi vyjadrit volatilitu
pomoci normalizované standardni odchylky \/VC /Dec.

Druhy krok pfi urceni vah w¢ je pak zavisly na modelu. V nasem pripadé pri
kalibraci vah modelu Credit M etrics uzijeme nasledujici predpoklad:

VC = VCLT[pC(X)] = q)(CO CC’ wz‘) - (pC)Q (3'33)

kde (21, 22, p) je podminénd distribu¢ni funkce dvourozmérného normélniho
rozdéleni ndhodné veliciny Z = [Z1, Z,|', pro niz plati:

El7] = [8} a Var(Z] = “} ’f} (3.34)

a kdy p¢ jsou vysSe zninéné historické pravdépodobnosti defaultu a p predpo-
kladané miry korelace.

Pii danych prahovych hodnotach Cg, které jsou funkcemi p — ¢ a normali-
zovanych volatilitach \/VC /D¢, jsou nezaporné véhy w, jednoznacéné uréeny
nelinearni rovnici 3.33. Dukaz uvedeného tvrzeni je mozno dohledat v M. B.
Gordy [4].
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V modelu Credit Risk™ s jednim faktorem systematického a specifického idi-
osynchronniho rizika lze parametrizaci flexibilné provést jako model se dvéma
rizikovymi faktory v némz ma prvni faktor nulovou volatilitu, a tudiz je vzdy
roven jedné, jak uvadi publikace Credit Suisse Financial Products [1]. Jako na
prvui faktor se zde odkazujeme na faktor specificky. Necht w, jsou véhy u zs,
které jsou jednotné mezi klienty jednoho ratingového stupné, avsak mohou
se lisil mezi stupni, pak vahy u z; musi byt 1 —w,. Pro zjednoduseni znaceni
muzeme polozit prvni rizikovy faktor x; identicky roven jedné, preznacit
druhy faktor zs na x a standardni odchylku oy faktoru zs na o. Po tomto
pieznaceni pak v modelu CreditRisk™ pro rozptyl pravdépodobnosti de-
faultu dluznika z ratingové kategorie ( plati:

Ve = Var[p(1 — we + wez)] = (peweo)? (3.35)

Tudiz normalizovana volatilita \/VC /D¢ je rovna weo.

Vzhledem k o jsou vahy w, jednoznacné urceny, avsak ndm stale schazi dalst
informace pro volbu parametru o. Role ¢ jako takové je vSak z tohoto po-
hledu v modelu téméf zanedbatelnd, nebot pro volatilitu pravdépodobnosti
defaultu je urcujici pouze soucin w¢o. Jsou to vSak hodnoty vyssich mo-
mentu rozlozeni p4(x), které na parametru sigma zavisi pfimo a ne pouze
prostiednictvim soucinu weo, nebot o ovlivituje nejen velikost, ale také tvar
rozlozeni x. Diky tomu jsou pak na volbu ¢ velmi citlivé koncové pravdépo-
dobnosti ztrat.
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Kapitola 4

Aplikace modelu

V nasledugicich kapitolach se dostdvame z teoretické do roviny praktické.
Na portfolia fiktivni i na reding kmen poskytnuty Ceskou spofitelnou a.s. apli-
kujeme modely CreditRisk™ a CreditMetrics. Jesté pred samotnou aplikact
obou metod je vsak podrobné popsdn ucel a postup konstrukce fiktivnich port-
folii doplnén o popis programového zpracovdni obou modeli.

4.1 Parametry modela

Za ucelem srovnavani chovani obou popisovanych vypocetnich modelu
kreditniho rizika byla vytvoreno sada fiktivnich typovych portfolii predem de-
finovanych vlastnosti. Vysledky aplikaci modelu Credit Risk™ a Credit Metrics
na téchto kmenech jsou hlavnimi indiciemi pro interpretaci obou metodologii.
Nejdrive vSak je nutno upfresnit nékolik parametru na nichz byly oba modely
zbudovany.

4.1.1 Ratingové skaly

Rozligeni kvality klientu ve vsech kmenech bylo uzito jejich rozdéleni do
ratingovych kategorii. Kazdé z téchto kategorii pak byly vlastni jak pravde-
podobnost defaultu klienta tak rozptyl této pravdépodobnosti.

Pro stratifikaci dluzniku se nejcastéji uzivaji skaly Moody’s Investors Service
a StandardéPoors (SEP). Pievod mezi obéma zminénymi skalami udava ta-
bulka 4.1:

Kromé vyse uvedenych ratingovych kategorii jesté Moody’s pouziva ”1”
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S&P AAA | AA A | BBB|BB|B|CCC|CC|D
Moody’s | Aaa | Aa | A| Baa | Ba | B| Caa | Ca | C

Tabulka 4.1: Pfevod mezi ratingovymi kategoriemi

pro indikaci mirné lepsi a ”3” pro indikaci mirné horsi kvality, naptiklad
rating A1 je tedy o mélo vyssi, nez A, kdezto A3 je o malo nizsi. Skéla S&P
muze byt obdobné modifikovana uzitim ”+” a ”-”, kde ”+” zna¢i mirné vyssi
a 7-” mirné nizsi kvalitu.

4.1.2 Pravdépodobnosti defaulta

Pro kazdou z ratingovych kategorii, které se v datech vyskytly, byly z Mo-
ody’s Investors Service [6] prevzaty historické pravdépodobnosti defaultu.
Metodou, uvedenou v kapitole Kalibrace modelu pak byly modely nasta-
veny tak, aby davaly totozné hodnoty nepodminénych ocekavanych ztrat
pro klienty danych ratingovych kategorii. Dalsim cilem kalibraci rozptylu
bylo dosazeni 50%-ni korelace uvnitt odvétvi pii zachovani nulové korelace
mezi odvétvimi. VSechny tyto udaje shrnuje tabulka 4.2.

Moody’s Rating | Pst. Defaultu v % | Rozptyl (x107%)
Aaa 0,00 0,00000
Aa2 0,05 0,207427
A2 0,03 0,103493
A3 0,04 0,153099
Baal 0,20 1,365110
Baa2 0,14 0,841263
Baa3 0,49 4,586375
Bal 0,68 7,126199
Ba2 0,62 6,294839
Ba3 2,28 35,455038
Bl 3,20 54,999703
B2 6,78 141,110839
B3 11,43 261,054749
Caa 22,52 526,936123

Tabulka 4.2: Pravdépodobnosti defaultu a jejich rozptyly

Je tteba uvést,ze doby do splatnosti byly u vSech ¢t ve vSech portfoliich
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pausalné nastaveny jako jednoleté a ze kromé ratingovych klasifikaci a veli-
kosti expozic byly u kazdé polozky vsech kmenu obsazeny také informace o
prislusnosti klienta k odvétvim ze skaly znédzornéné v tabulce 4.3.

Zemédélstvi a lesnictvi

Teézeba nerostnych surovin

Vyroba zbozi

Energetika a dodavky vody

Stavebni priumysl

Doprava a spoje

Informace

Bankovnictvi a pojistovnictvi

Reality

Sluzby

Vetejny sektor

Zdarvotnictvi a socidlni sluzby

Soukrom4 klientela

Ubytovaci a restaturacni sluzby

Ostatni ¢innosti

Tabulka 4.3: Odvétvi
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4.2 Testovaci portfolia

V' nasledujicim oddile bude podrobné popsana konstrukce fiktivnich port-
folit jez jsme vytvorili pro testovdni citlivosti modelu na:

e velikost portfolia
e kvalitu portfolia

e koncentrace klientu portfolia

4.2.1 Portfolia ruzné velikosti

Prvni sada fiktivnich kmenu byla vytvofena pro testovani modelu na
portfoliich ruznych poctu klientu. Toto testovani mélo odhalit velikost efektu
zkresleni daného aproximaci empirického rozlozeni Poissonovym v modelu
CreditRisk™. Vsichni klienti z onéch ¢tyf kmenu pak méli jednotnou jak
exporzici, tak ratingovou skladbu. Pocet klientu portfolii byl odstupnovan
nasledovneé:

Portfolio XL L M S
Pocet klientu | 2000 | 1000 | 500 | 200

Tabulka 4.4: Objemy portfolii

Abychom jesté zvyraznili vliv testovaného efektu, respektive omezili vlivy
ostatni, byla tato portfolia modelovana pti nastavenich nulové trovné korelaci
v obou modelech.

4.2.2 Portfolia razné kvality

Ctyfi fiktivni portfolia jsme zkonstruovali pro odhaleni rozdili chovani
modelu pfi vyhodnocovani kmenu ruzné ratingové skladby. Pro dosazeni ma-
ximalniho akcentu na kvalitativni skladbu portfolii jsme tedy odstranili vlivy
koncentrace uvnitt portfolia jednotnym nastavenim expozic vsech klientu.
Kvalitativni skladba téchto ¢tyi kmentu pak byla nasledujict:

Kazdé z vyse uvedenych portfolii obsahovalo 4000 polozek reprezentujici

uvery jednotlivych klientu a distribuce ratingovych kategorii, kterou shrnuje
obrazek 4.1, byla prevzata z M. B. Gordy [4].
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Rating S&P AAA | AA A BBB BB B CCC

Podil expozic klientu | 3,82% | 5,9% | 29,26% | 37,92% | 19,08% | 2,72% | 1,3%
Tabulka 4.5: Portfolio vysoké kvality

Rating S&P AAA | AA A BBB BB B CCC

Podil expozic klientu | 2,92% | 5% | 13,38% | 31,16% | 32,44% | 11,12% | 3,98%

Tabulka 4.6: Portfolio prumérné kvality

Rating S&P AAA | AA A BBB BB B CCC

Podil expozic klientu | 1% | 1,54% | 3,7% | 16,54% | 38,06% | 32,36% | 6,8%
Tabulka 4.7: Portfolio nizké kvality

Rating S&P AAA | AA A BBB BB B CCC

Podil expozic klientu | 0,5% | 1,02% | 3,16% | 13,2% | 35,6% | 37,02% | 9,5%

Tabulka 4.8: Portfolio velmi nizké kvality

4.2.3 Portfolia rtizné miry koncentrace klientu

Stejné tak, jako byla prvni sada portfoli konstruovand pro posouzeni vlast-
nosti modelt na kmenech ruzné ratingové skladby, byl druhy set navrzen pro
testovani pii ruzné mite koncentrace klientu v portfoliu. Jelikoz koncentrace
ma vyznamny vliv na tvar rozlozeni ztrat a potazmo tedy i na hodnoty kvan-
tilu, je treba zmapovat citlivost obou modelu na miru koncentrace expozice
uvnitt portfolia. Obrazek 4.2 pak ilustruje odliSnost normalniho rozlozeni a
rozlozenim vyse ztrat s charekteristickym tézkym koncem typickym pro ne-
dostatecné diverzifikované portfolio.

Nejprve pro prumérné kvalitni, a pak pro vysoce kvalitni kmeny, byly
sestaveny trojice portfolii. V prvnim z nich mély vSechny expozice jednotnou
velikost. V druhém piipadé byly expozice jednotné, az na deset procent kli-
entu ratingu BB (respektive BBB v piipadé portfolia vysoké kvality), jejichz
expozice byly pétindsobné a bylo tedy mezi nimi koncentrovdno pres 35%
celkové expozice kmene. Ve tietim pfipadé pak expozice zniménych deseti
procent klienti byla oproti ostatnim patnacti-nasobna a bylo mezi témito
deseti procenty klientu koncentrovdno 62,5% celkové expozice portfolia.
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Skladba portfolii

VeryLow -
Low - mAAA
i HAA
mA
i oOBB
_ OB
High H occe
0% 20% 40% 60% 80% 100%

Obréazek 4.1: Skladba portfolii

Tabulka 4.9 pak dava prehled zminénych koncentraci:

Portfolio prumeérné kvality | Portfolio vysoké kvality
Hladina nizka stfedni  vysokd | nizka stfedni vysoka
Koncentrace v 10% | 10%  35,7% 62,5% 10%  35,7% 62,5%

Tabulka 4.9: Koncentrace v portfoliich

4.3 Portfolio dat Ceské Spoftitelny a.s.

V nasledujicim oddil bude popsano portfolio redlnych dat, které ndm po-
slouzi k otestovdni obou modelu v prostredi, pro nézZ jsou primdrné kon-
struovdny.

Kmen realnych dat byl poskytnut Ceskou Spofitelnou a.s., a jedné se o ¢ést
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Obréazek 4.2: Odlisnost rozlozeni, graf ”1” - Normalni rozlozeni, graf
72" - ztraty zpusobené tuvérovymi riziky (osa X: vySe ztrat, osa Y:
pravdépodobnost)

historickych dat Ceské Spofitelny a.s. obsahujicich expozice banky za kor-
poratnimi klienty.

Vzorek obsahuje 2826 klientu a jejich ratingy jsou namapovény na stup-
nici Moody’s. Stupnice je v nasem piipadé jesté modifikovana podrobnéjsim
rozsSkalovanim kazdého z hlavnich stupnu na alfanumerické stupné. Dale pak
je kazdy klient klasifikovan odvétvim podle tabulky 4.3, které nejlépe charak-
terizuje predmét jeho podnikatelské aktivity. Datovy vzorek obsahuje také
informace o dobé splatnosti uvéru, velikostech obratu jednotlivych klientu a
jejich arokovych mérach, které jsme vsak v nasem piipadé nevyuzili. Naopak
pro nas zasadni informaci byly objemy expozic, jejichz suma dosahovala 615
632 326,6 K¢ a distribuce ratingovych kategorii v portfoliu, kterou uvadi ta-
bulka 4.10.
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Rating | Pocet klientu | % z celku | Objem expozice v K¢ | % z celku
Aaa 67 2,37 4 585 399,6 0,74
A2 83 2,94 43 358 190,0 7,03
Baal 130 4,60 36 321 803,9 5,89
Baa2 155 5,48 73 710 222,8 11,96
Baa3 146 5,17 66 906 734,4 10,85
Bal 319 11,29 50 721 818,6 8,23
Ba2 407 14,40 90 883 184,8 14,74
Ba3 357 12,63 55 931 973,7 9,07
B1 244 8,63 42 041 719,9 6,82
B2 634 2244 115 483 168,4 18,73
B3 165 5,84 24 581 014,5 3,99
Caa 57 2,02 7 700 430,6 1,25
C 62 2,19 4 306 665,6 0,70

Tabulka 4.10: Distribuce ratingovych kategorii v portfoliu Ceské sporitelny

a.s.

Nésledujici obrazek 4.3 pak nazorné sumarizuje popsanou distribuci.

Skladba Portfolia €S a.s.

W Aaa

mA2
H Baa1
B Baa2

W Baa3
m Ba1
O Ba2
OBa3

@B1
oB2
oB3
OCaa

0%

20%

40%

60% 80%

100%|OC

Obrézek 4.3: Skladba portfolia Ceské spofitelny a.s.
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4.3.1 ijrava dat

Pred samotnou modelovaci fazi bylo nutné data upravit a klasifikovat.
Klasifikace spocivala v ptifazeni pravdépodonosti defaultu a jejiho rozptylu
kazdé z polozek na zékladé ratingové irovné, na niz se dany klient nachézel.
Jednotlivé hodnoty byly pritazovany na zakladé historickych pozorovani shr-
nutych v tabulce 4.2. Dluzniky pak jesté, pro zjednoduseni numerickych
vypoctu v modelu CreditRisk™, bylo tfeba rozdélit dle velikosti expozic do
nékolika kategorii. Tyto byly konstruovany tak, aby celé portfolio rozclenili
na skupiny klientu podobnych objemu expozic, avsak tak, aby pocty klientu
ani sumy ocekavanych ztrat v kazdé skupiné nebyly pfilis nizké. Jako vhodny
pocet téchto oddilu se nakonec ukazalo ¢islo deset. Tabulka 4.11 udava po-
drobny popis téchto kategorii.

Kategorie &islo: 1 2 3 4 5 6 7 8 10
U 0,1 2 3 4 5 6 7.8 | 9-12 | 13-20 | 21 ...
Pocet klientt 2466 | 132 41 44 25 27 25 20 21 25
Objem v (x10%) | 480,4 | 153,2 | 81,8 | 145,7 | 119,2 | 85,5 | 122,5 | 90,3 | 128,6 | 331,3

Tabulka 4.11: Expozi¢ni kategorie

Kde g je velikost expozice klienta délena dvaceti a zaokrouhlena na nej-
blizsi cely ndsobek x10%, a v je ocekdvand ztrata za klientem.
Kontingenéni tabulky hodnot u a jejich rozptylu, které vznikly rozskalovanim
celého portfolia dle objemovych kategorii expozic a odvétvi, pak jiz slouzily
jako vstupni data modelu CreditRisk™. Na rozdil od téchto kontingenénich
tabulek byly vstupem modelu Credit Metrics tabulky obsahujici vycet kli-
entu s jejich ratingovymi kategoriemi, objemy expozic a odvétvimi, do nichz
klienti spadali.

4.4 Programové zpracovani

V této casti se dostavame k popisu programového zpracovani dat modely.
Uvedeme zde jak charakteristiku pouZitych programu, tak i formu vstupi a
vystupu a predevsim pak samotnou konstrukci modeli.

Hned na zacatku je tfeba poznamenat, ze kazdy z modelu byl vytvoren

v odlisném programovacim jazyce, format vystupnich parametru je vsak
totozny, a muzeme proto v zavérecné kapitole pristoupit k jejich spolecné
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interpretaci.

4.4.1 CreditRisk™ - Mathematica

Pro naprogramovani modelu Credit Risk™ byl zvolen software Mathema-
tica pochazejici z dilny Wolfram Research. Cilem obou modelu bylo extra-
hovat z dat idaje charakteristické pro distribuci vyse skod. Skript programu
lze najit na prilozeném mediu.

V modelu CreditRisk™t jsme postupovali nasledovnymi kroky:

1. Nacteni dat

2. Vytvoteni polynomu Poissonova rozlozeni aproximaci empirického roz-
lozeni vyse ztrat

3. Vygenerovani vytvorujici funkei pravdépodobnosti vysi ztrat pro model
se zahrnutim i bez zahrnuti vlivu korelaci uvnitt odvétvi

4. Rozvinuti vytvorujicich funkei v fady v bodé 0

5. Vytvofeni funkce kumulativni hustoty rozlozeni vyse ztrat postupnym
scitanim koeficientu u rozvinutych fad vytvorujicich funkei pravdépo-
dobnosti

6. Urceni 95%-niho a 99%-niho kvantilu identifikaci mista prekroceni hod-
not 0,95 a 0,99 pravdépodobnosti funkcemi kumulativnich hustot a
naslednou linearni aproximaci

7. Derivovéani rozvinutych fad vytvorujicich funkei (ndslednym dosazenim
jednotky za pomocnou proménnou tak dostavame sttedni hodnotu vyse
Ztrét)

8. Shrnuti ziskanych vysledku

4.4.2 CreditMetrics - SAS

Pro zpracovani simulaénitho modelu Credit Metrics, ktery jiz nemél pra-
covat se zminénymi kontingenénimi tabulkami, ale ptimo s datovymi sety s
udaji jednotlivych klientu, se jako vhodnéjsi varianta jevil programovy balik
SAS vytvoren spole¢nosti SAS Institute Inc.

Jak jiz bylo zminéno, do programu vstupovala data ve formé tabulky obsa-
hujici u kazdeho klienta:
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1.
2.

3.

ratingovou klasifikaci
informaci o odvétvi do néhoz klient spada

velikost expozice

kromé tabulek s daty jednotlivych portfolii byly dalsimi informacemi
do vypoctu vstupujicimi tabulka mapujici prahové hodnoty (kvantily od-
povidajici pravdépodobnostem defaulti) vSech uzitych ratingovych stupm.
Ocekdvand korelace uvnitt odvétvi byla nastavena na troven 50%. Postup
simulace portfolii pak byl nasledovny:

1.

2.

Nacteni vsech tabulek

Preforméatovani Moody’s ratingu na ¢iselné hodnoty a nésledné setiidént
dle téchto hodnot

Generovani dvou vektoru nahodnych ¢isel z normovaného normalniho
rozlozeni. Prvni z nich, vektor rizikovych faktoru odvétvi, o rozméru
1x(pocet odvétvi) a druhy, vektor idiosynchronnich rizikovych faktort,
o rozméru 1x (pocet klientu).

Vypocet hodnoty latentni proménné kazdého dluznika

Jeji porovnani s prahovymi hodnotami a nasledna klasifikace default
no-default

Nascitani hodnot nezdefaultovanych expozic
Deset tisic opakovani celého procesu simulace portfolia (kroku 3. az 6.)

Usporadani vSech vypoctenych scénéaiu

. Vyhodnocen{ stfedni hodnoty ztraty portfolia, stejné jako 95%-niho a

99%-niho kvantilu vyse ztrat

4.5 Vysledky vypoctu a simulaci

V této kapitole se dostdvame k prezentaci viysledki ziskanyjch aplikaci obou
modelii jak na tri sady fiktivnd portfolii, tak na portfolio redlngjch dat Ceské
sporitelny a.s.. Srovndni je provedeno na vystupnich datech obou modeli,
JimaZ jsou:

e Stredni hodnota vyse ztrat na portfoliu (v K¢é)
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o 95%-n7 kvantil rozloZeni vyse ztrdat (v K¢)
e 99%-ni kvantil rozloZeni vyse ztrdt (v K¢)

Kde obé hodnoty kvantilu jsou vidy oSetieny odectenim stredni hodnoty ztrdty.
Kazda sada vysledku je shrnuta do tabulky v nizZ jsou uvedeny velikosti para-
metri vypoctené obéma modely a kde kazdd z hodnot je prezentovdna jak ve
tvaru nomindlnim (sloupec Nom.), tak ve sloupci Rel. jako procentudlni cdst
z celkového objemu portfolia.

4.5.1 Portfolia ruzné velikosti

V prvni, ze sad fiktivnich kment, je urc¢ujicim prvkem objem pozorovanych
dat. Na ¢tytech portfoliich mély testy napovédét, jaky ma tento faktor vliv
na nepienost vznikajici aproximaci vyse pospanym Poissonovym rozlozenim.
Pro docileni maximélniho akcentu na faktor objemu byly v této sadé na-
staveny korelace uvniti odvétvi jednotné na 0%. Hodnota portfolia byla v
modelu CreditMetrics v tomto ptipadé simulovana pomoci 100 000 scénaiu.

CreditRisk™ CreditMetrics
Nom. Rel.% | Nom. Rel%
Ocekdvand ztrata (v Ke) | 2 8476 6,8 | 2843,8 6,8
95%-ni kvantil (v K¢) 397.,8 0,9 390,1 0,9
99%-ni kvantil (v K¢) 573,5 1.4 558,1 1,3

Tabulka 4.12: Portfolio XL - 2 000 klientu, objem expozice: 42 000 K¢

CreditRisk™ CreditMetrics
Nom. Rel.% | Nom. Rel.%
Ocekdvand ztrata (v Ke) | 14238 6,8 | 1426,5 6,8
95%-ni kvantil (v K¢) 279,8 1,3 274.,5 1,3
99%-ni kvantil (v K¢) 407,0 1,9 398,5 1,9

Tabulka 4.13: Portfolio L - 1 000 klienti, objem expozice: 21 000 K¢

Z vypoctenych vysledku vyplyva, ze stfedni hodnoty vysi ztrat oba mo-
dely pocitaji jen s minimalni odchylkou pfti jakémkoliv poc¢tu klientu a jeji re-
lativni hodnoty zustavaji konstantné na 6, 8%. Avsak pti pohledu na polozky
ve sloupce kvantilu spatiujeme ziejmy trend priblizovani se hodnot se vzru-
stajicim poctem klientu v kmeni. Tento trend plati jak u 95%-nich tak u
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CreditRiskt | CreditMetrics
Nom. Rel% | Nom. Rel.%
Ocekdvand ztrata (v Ke) | 711,9 6,8 | 711,9 6,8
95%-ni kvantil (v K¢) 196,7 1,9 |191,0 19
99%-ni kvantil (v K¢) 2894 28 |275,1 26

Tabulka 4.14: Portfolio M - 500 klientt, objem expozice: 10 500 K¢

CreditRiskt | CreditMetrics
Nom. Rel% | Nom. Rel.%
Ocekdvand ztrata (v Ke) | 284,7 6,8 | 284,1 6,8
95%-ni kvantil (v K¢) 123,1 2,9 | 1358 3,2
99%-ni kvantil (v K¢) 1849 44 | 1778 42

Tabulka 4.15: Portfolio S - 200 Klientu, objem expozice: 4 200 K¢

99%-nich kvantilu.
Vysledky tedy muzeme shrnout do nasledujicich bodi:

1. Oba modely potvrzuji nase ocekdvani, ze s rostouci diverzifikaci klesaji
relativni hodnoty VaR

2. Modely se lisi zejména diky:

e limitované ¢etnosti simulaci v ramei Credit M etrics

e neptesnosti vznikajici diky mensimu poctu klientt, kdy pti apro-
ximaci s Poissonovym rozlozenim se toto neptiblizuje dostatecneé.

4.5.2 Portfolia rtzné kvality

Dalsi serie fiktivnich testovacich kmentu byla zkonstruovana pro posou-
zeni chovani obou modelu pfi ruznych ratingovych skladbach portfolii.
Vsechna portfolia maji v téchto pfipadech jednotny objem expozice, kazdé
se sklada ze 4 000 dluzniku a korelace mezi jednotlivymi odvétvimi byly v
nastaveny na hladinu 50%. V modelu CreditMetrics bylo pro kazdy kmen
simulovano 10 000 scénaiu vyvoje.
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CreditRisk™ CreditMetrics
Nom. Rel.% Nom. Rel.%
Ocekdvand ztrata (v Ke) | 488,1 0,6 490,8 0,6
95%-ni kvantil (v K¢) 840,7 1,0 580,2 0,7
99%-ni kvantil (v K¢) 1490,2 18 |11052 1,3

Tabulka 4.16: Portfolio vysoké kvality, 4 000 klientli, objem expozice: 84 000
Ke

CreditRisk™ CreditMetrics
Nom. Rel.% | Nom. Rel%
Ocekdvand ztrata (v Ke) | 15948 1,9 | 15999 1,9
95%-ni kvantil (v K¢) 1556, 1,9 |1340,1 1.6
99%-n{ kvantil (v K¢) 2521,0 3,0 |2054,1 24

Tabulka 4.17: Portfolio prumérné kvality, 4 000 klientti, objem expozice: 84
000 Ke¢

CreditRisk™ CreditMetrics
Nom. Rel.% | Nom. Rel%
Ocekdvand ztrata (v Ke) | 3 167, 7 3,8 | 31448 3.8
95%-n{ kvantil (v K¢) 21522 26 |31553 3.8
99%-n{ kvantil (v K¢) 3360,2 40 |[44153 5,3

Tabulka 4.18: Portfolio nizké kvality, 4 000 klient, objem expozice: 84 000
Ke

CreditRisk™ CreditMetrics
Nom. Rel.% | Nom. Rel%
Ocekdvana ztrata (v Ke) | 4 200,3 5,0 |4 216,7 5,0
95%-n{ kvantil (v K¢) 24853 3,0 | 33433 4,0
99%-n{ kvantil (v K¢) 3836,8 4.6 |54433 6,5

Tabulka 4.19: Portfolio velmi nizké kvality, 4 000 klientu, objem expozice: 84
000 Ke¢

Ziskané vysledky opét muzeme shrnout do nékolika bodu:

1. Zhorsovani kvality portfolia se podle ocekavani odrazi v rostouci hod-
noté ocekavané ztraty. Celé kmeny pak svymi ocekdavanymi ztratami
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odpovidaji investicim o ratingovych klasifikacich:

e Kmen nejlepsi kvality ...Baa3 - Bal
e Kmen prumérné kvality ...Ba2 - Ba3
e Kmen nizké kvality ...B1

e Kmen velmi nizké kvality ... B2

2. Relativné nizka korelace v dané sadé portfolii drzi neocekavanou ztratu
pod hranici regulatorniho oc¢ekavani (8%).

3. Oba modely davaji shodné vysledky v oblasti ocekdvané ztraty. Rozdil
mezi vypocty modelu hodnot 95%-nich a 99%-nich kvantilu lze pripsat
na vrub odlisné reprezentaci korelaci mezi klienty a chybam vznikajicim
pii simulacich metodou Monte Carlo.

4.5.3 Portfolia rtizné miry koncentrace klientu

Posledni sada fiktivnich portfolii je urcena k testovani modelt pfi ruzné

mite koncentrace expozice v kmenu. Tato sada se sklada ze dvou serii. Prvni
serie je situovana v portfoliu prumérné kvality, druha pak v portfoliu vysoké
kvality.
I v tomto ptipadé bylo v modelu CreditMetrics provedeno 10 000 simu-
laci a korelace mezi klienty uvnitt jednotlivych odvétvi byly opét na 50%-ni
hladiné. Vysledky vypocti, prezentované stejnou formou, jako v minulych
pripadech, jsou pak nasledujici:

CreditRisk™ CreditMetrics
Nom. Rel.% | Nom. Rel%
Ocekdvand ztrata (v Ke) | 15948 1,9 | 1616,8 1,9
95%-ni kvantil (v K¢) 1556,5 1,9 | 17432 21
99%-ni kvantil (v K¢) 2521,0 3,0 | 25832 3,1

Tabulka 4.20: Portfolio prumérné kvality, nizkd koncentrace, 4 000 klient,
objem expozice: 84 000 K¢

Predchozi vysledky kapitoly 4.5.2 poukazaly, ze portfolio prumérné kva-
lity odpovida klientskym ratingim Ba2 - Ba3, neboli spodni hranici Ba.
V testovani jsme byly navySovany expozice deseti procent klientu s ratingem
Ba. Vysledky ukazuji, ze se zvySujici se koncentraci narustaji hodnoty VaR95
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CreditRisk™ CreditMetrics
Nom. Rel.% Nom. Rel.%
Ocekévand ztrata (v Ke) | 2010,0 1,7 | 2216,3 1,9
95%-ni kvantil (v K¢) 22779 1,9 | 32437 28
99%-ni kvantil (v K¢) 41354 3,5 | 53437 45

Tabulka 4.21: Portfolio prumérné kvality, stfedni koncentrace, 4 000 klient1,
objem expozice: 117 600 K¢

CreditRisk™ CreditMetrics
Nom. Rel.% Nom. Rel.%
Ocekdvana ztrata (v Ke) | 2 929,0 1,5 3 618,3 1,8
95%-ni kvantil (v K¢) 5 338,4 2,6 9 201,7 4.6
99%-ni kvantil (v K¢) 11 350,1 56 |12141,7 6,0

Tabulka 4.22: Portfolio prumérné kvality, vysoka koncentrace, 4 000 klientu,
objem expozice: 201 600 K¢

a VaR99 podle ocekavani. Dale pak posilovanim kvality portfolia dochézi i
k poklesu ocekavané ztraty, neboli portfolio se posouva od spodni hranice
ratingu Ba vice k jejimu stiedu Ba2.

CreditRisk™ CreditMetrics
Nom. Rel.% Nom. Rel.%
Ocekdvand ztrata (v Ke) | 488,1 0,6 4772 0,6
95%-ni kvantil (v K¢) 839,6 1,0 782,8 0,9
99%-ni kvantil (v K¢) 15083 18 |1622,8 1,9

Tabulka 4.23: Portfolio vysoké kvality, nizka koncentrace, 4 000 klient, ob-
jem expozice: 84 000 K¢

Pti testovani citlivosti portfolia lepsi kvality na zvySovani koncentrace se
opét potvrdilo ocekavani narustu obou hodnot VaR. Pfi této kvalité portfolia
se ovéem neprojevila tak vyrazné zména ocekdvané ztraty, nebot rozdily mezi
pravdépodobnostmi defaultu ratingu Baa a Ba jiz nejsou vyznamné.
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CreditRisk™ CreditMetrics
Nom. Rel.% Nom. Rel.%
Ocekdvand ztrata (v Ke) | 696,4 0,6 699,2 0,6
95%-ni kvantil (v K¢) 13121 1,1 | 22408 1.9
99%-ni kvantil (v K¢) 237,77 2,0 |3500,3 3,0

Tabulka 4.24: Portfolio vysoké kvality, stiedni koncentrace, 4 000 klient,
objem expozice: 117 600 K¢

CreditRisk™ CreditMetrics
Nom. Rel.% | Nom. Rel%
Ocekdvand ztrata (v Ke) | 1 214,0 0,6 | 12127 0,6
95%-ni kvantil (v K¢) 31699 1,6 |59273 29
99%-ni kvantil (v K¢) 6339,7 3,1 | 71873 3,6

Tabulka 4.25: Portfolio vysoké kvality, vysoké koncentrace, 4 000 klientu,
objem expozice: 201 600 K¢

4.5.4 Portfolio redlnych dat Ceské spofitelny a.s.

Vysledku, jez jsme obdrzeli pii aplikaci modelu CreditRisk™ a

CreditMetrics na testovaci portfolia, nyni muzeme vyuzit pti prezentaci a
vyhodnoceni dat ziskanych modelovanim portfolia redlného.
Pro redlné portfolio dat Ceské spofitelny a.s. bylo opét provedeno 10 000
simulaci metodou Monte Carlo. V tabulce 4.26 jsou zaznamenany obéma
modely spoctené hodnoty pri korelaci uvnitt odvétvi o velikosti 50%. Pro
nazornost a objasnéni dosazenych hodnot vypoctu pak tabulka 4.28 srovnava
velikosti ocekavané a neocekavané ztraty v modelu Credit M etrics pti ruznych
urovnich korelaci uvniti odvétvi.

CreditRisk™ CreditMetrics
Nom. Rel.% Nom. Rel.%
Ocekdvana ztrata (v 10* Ke) | 1 738,8 3,0 | 17359 3,0
95%-ni kvantil (v 10* K¢) 2649,7 43 29923 49
99%-n{ kvantil (v 10* K¢) 46481 7,5 | 51873 84

Tabulka 4.26: Portfolio Ceské spofitelny a.s., 2 826 klientt, objem expozice:
61 653,23x10* K¢
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Rozdily vypoctenych hodnoty kvantili normované velikosti expozice na-
povidaji, pti srovnani s vysledky u testovacich portfolii, o vyssi koncentraci
expozic v portfoliu nebo o nizsi kvalité portfolia z hlediska ratingové skladby.
Obeé tyto doménky lze potvrdit jednak srovnanim tabulky 4.10 skladby port-
folia Ceské spofitelny a.s. se statistikami 4.5 az 4.8, kdy tento kmen je svym
charakterem velmi blizky portfolium nizké az velmi nizké kvality. Doménku
o vysoké koncentraci pak potvrzuje nasledujici tabulka 4.27, z niz je patrno,
ze 10% nejveétsich klientu znamend 74% celkové expozice. Pri definici hypo-
tetickych portfolii pro testovani koncentrace jsme méli obdobny ukazatel u
nejvice koncentrovaného portfolia 62, 5%.

Jelikoz hodnoty VaR99 indikuji, Ze koncentrace rizika v portfoliu je nad
ocekavani regulatorniho pozadavku, provedli jsme dalsi testovani a zahrnuli
jsme hladinu spolehlivosti 99, 9% odpovidajici regulatornimu pozadavk.
Koncentrace rizika je ovliviovana dvéma faktory, prvnim jsou vyse expozice
nejvétsich klientu a druhym korelace mezi nimi. Jelikoz vysSe expozic nelze
ovlivnit, provedli jsme citlivostni analyzu ohledné ruznych korelaci mezi kli-
enty, jejiz vysledky ukazuje tabulka 4.28. Z vysledku muzeme vyvodit, ze
korelace pftiblizné 10 az 30 procent jsou v oblasti regulatorniho o¢ekavani.
Korelace nad tdroven 30% by jiz vyzadovaly kapital vyssi, nez jaky stano-
vuje regulatorni pozadavek (Tedy, podle Opatfeni CNB ¢.2/2002 vyhlaska
333/2002, 8% rizikové vazenych aktiv.)

Z vysledku citlivostni analyzy lze tedy konstatovat, ze pii recesivni fazi ekono-
mického cyklu by banka méla drzet vice kapitalu, nez regulatorni minimum.

Objem expozice v Ke | % z celku
Celé portfolio 616 532 322,6 100
10% nejvetsich klientu 456 364 0454 74,02

Tabulka 4.27: Koncentrace v portfoliu Ceské spofitelny a.s.

Shrutfm poznatki ziskanych modelovanim redlného portfolia Ceské spo-
fitelny a.s. dospéjeme k témto zavérum:

1. Redlné portfolio odpovida svou skladbou kmentum prumérné az nizsi
kvality.

2. Vysledky 95%-niho i 99%-niho kvantilu piesahuji hodnoty vsech hypo-
tetickych portfolii, coz odpovida struktute portfolia z hlediska koncen-
trace.
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korelace 10%

korelace 30%

korelace 50%

Nom. Rel.% Nom. Rel.% Nom. Rel.%
Ocekévand ztrata (v 10* Ke) | 1 7485 3,0 | 17289 3,0 | 17359 3,0
95%-ni kvantil (v 10* K¢) 13984 23 [2130,9 3,5 29923 49
99%-ni kvantil (v 10* K¢) 2226,1 3,6 |35869 58 |5187.3 84
99,9%-nf kvantil (v 10* K¢) | 3 003,3 4,9 [5839,0 9,5 |8763,7 14,2

Tabulka 4.28: Hodnoty vystupnich parametri pii ruzné koncentraci klientu
v portfoliu Ceské sportitelny a.s.

3. 7Z regulatorniho ocekdvani 8% z objemu celkové expozice kmene na
hladiné vyznamnosti 99,9% vyplyvé, Zze koncentrace v portfoliu je pii
50%-ni korelaci klienti nad o¢ekdvanim regulatorniho pozadavku.

4. Nizsi hladiny korelace znamendji vyznamné snizeni hodnot obou kvan-

tilu.
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Kapitola 5
Zaveér

V predkladané diplomové praci se pojednava o dvou ucelenych metodo-
logiich modelovéani kreditniho rizika. Jak CreditRisk™ z dilny Credit Suisse
Financial Products, tak CreditMetrics tvurcua z J. P. Morgan, oba v praci po-
psané modely, zaujimaji vyznamné postaveni pii kvantifikovani rizika, jehoz
spravné fizeni je zakladnim kamenem uspésného chodu finanénich instituci.
Prace je rozclenéna do tii logickych oddilu. Prvnim z nich je ivodem do
teorie, na které oba modely buduji své metodologie, a je zde také zminén
regulatorni pozadavek a jeho souvislost s kvantifikaci kreditniho rizika popi-
sovanymi internimi modely.

Druhy oddil jiz konkrétné pojednava o matematickém ramci obou modeli,
zabyva se jak jejich rozdily, tak i vzadjemnou prevoditelnosti a kalibraci pa-
rametru pro docileni srovnatelnosti vysledku.

Posledni oddil nachdzi své zaméfeni v parametrizaci modelu CreditRisk™
a CreditMetrics, popisu testovacich portfolif i portfolia redlnych dat Ceské
sporitelny a.s., nastinuje jak byly modely zpracovany po programové strance
a predevsim pak prezentuje a komentuje vysledky, jichz bylo modelovanim
dosazeno.

Samotné testovani obou pristuptu ke kvantifikaci kreditniho rizika bylo usku-
tecnéno na tiech sadach fiktivnich portfolii a jednom kmenu dat realnych.
Vysledky pak potvrdily nékolik empirickych oc¢ekdvani. Prvnim z nich bylo,
ze se stoupajici diverzifikaci dojde k poklesu hodnot VaR, které byly ve
vétsiné pripadu testovany na 95 a 99 procentnich kvantilech. Déle pak, ze
s poklesem kvality kmenu po strance ratingové skladby dojde k navysSovani
ocekavané ztraty.

Ve vysledcich jednotlivych model se objevily rozdily, avsak oba modely po-
tvrzovaly vyse uvedené ocekavani. Rozdily mezi modely se ptipisuji zejména
na vrub rozdilnosti reprezentace korelace v modelech, kterd se projevuje
predevsim v hodnotach vysokych kvantilu rozlozeni vyse ztrat, a zjednoduseni
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reprezentace expozic v modelu Credit Risk™.

Portfolio redlnych historickych dat Ceské spofitelny a.s. ukazovalo, ze jeho
kvalita se fadi mezi testovaci hypoteticka portfolia s primérnou az nizsi kva-
litou. Pro testovani koncentrace rizika bylo pouzita korelace mezi klienty 50%
coz se ukazalo ve srovnani s regulatornim pozadavkem jako jako nadmeérny
predpoklad. Provedena citlivostni analyza nasledné ukézala, ze korelace mezi
10 az 30% je v rdmci regulatorniho ocekavani.

Diplomova prace ukazala citlivost obou zkoumanych modelu pti VaR95 a
VaR99 na koncentraci rizika plynoucim jak z vyznamnych expozic, tak z
korelaci mezi klienty. Pfirozenym pokracovanim této prace by mohlo byt
modelovani korelaci dluzniku a a zakomponovani do fizeni uvérového port-
folia.
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