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Abstrakt

Podnikové dlhopisy podliehajiice riziku krachu prinaSaji pomerne
vysoky vynos, ktory je kompenzovany vysSim rizikom. Investori sa preto
snazia pomocou diverzifikacie riziko defaultu minimalizovat. Takto vznikajt
rozne typy portfolii kreditnych aktiv aod nich odvodenych produktov.
Jednym z nich je aj tzv. CDO, ktorého podstata spociva v deleni portfolia na
Specialne rizikovo-vynosové profily a ich predaji na trhu. Pri ocetiovani tychto
produktov je podstatné spravne odhadnit pravdepodobnost’ defaultu
jednotlivych aktiv a citlivo podchytit’ korelacnu Strukturu portfolia. V tejto
praci porovnavame Styri modely ocetiovania CDO pouzivajice pri popise
korelécii odlisné typy copula funkcii. Detailne sa venujeme predovsetkym
modelovaniu pravdepodobnostného rozdelenia poc¢tu defaultov a velkosti strat
v portfoliu. Prakticka Cast’ sleduje citlivost skimanych modelov na zmeny

vstupnych parametrov popisujucich kvalitu portfolia.
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Uvod

Spomedzi rozlicnych néstrojov na finanénom trhu je mozné oznacit’ podnikové dlhopisy
a od nich odvodené inStrumenty ako tie, ktoré prindsaju pomerne vysoky vynos. Tento vynos je
vSak kompenzovany vyS$im rizikom. Investor podstupuje nielen riziko spojené s moznymi
zmenami urokovej miery, ale tiez riziko, Ze firma nebude schopnd v Case splatnosti dlhopisu
splatit svoje zavdzky. Vyskyt defaultu mdze sposobit’ investorovi znacnu stratu, ked’ze
skrachovana firma zvyCajne vyplati len malu cast povodnej hodnoty dlhopisu. Podnikové
dlhopisy patria k najrizikovejSim dlhopisom, pretoze spoloc¢nosti st citlivejSie na ekonomické
problémy, konkurenciu a chyby manazmentu v porovnani s vladou. Nevieme s istotou povedat,
ktoré firmy skrachuji v nasledujucom roku, vieme vSak vypocitat odhad pravdepodobnosti
defaultu konkrétnej firmy. Investori sa preto snazia vyuzit vyhody diverzifikdcie a mini-
malizovat riziko defaultu.

Pri portfoliu dlhopisov s rizikom defaultu, ¢i portfoliu inych aktiv podliehajacich riziku
defaultu, je potrebné zistit' pravdepodobnosti defaultu jednotlivych aktiv a takisto urcit, ako
rizikd defaultu jednotlivych aktiv navzajom suvisia, zistit’ korelacie.

V nasej praci sa zameriame na Specidlny typ portfolia defaultovatelnych aktiv, v praxi
oznacovany ako CDO (Collateralized Debt Obligations). Vac¢sinou ide o pomerne vel'ké portfolio
(100 a viac aktiv), ktoré zakladatel’ rozdeli na niekol’ko rizikovo-vynosovych profilov, tzv. tranzi,
a tie ponuka na trhu. V stcasnosti existuje mnozstvo modelov, ktorych ulohou je spravne
podchytit’ korelacnu Struktaru portfélia a ur€it ¢o mozno najpresnejSie ocakavané straty z
defaultov aktiv a nasledne férové prémie jednotlivych tranzi. My sme sa rozhodli modelovat’
pravdepodobnosti defaultov v portféliu pomocou tzv. copula funkcii a v praci porovnavame Styri
zname a pomerne popularne modely ocefiovania CDO tranZi.

Nasim cielom bude sledovat’ vplyv réznych vstupnych parametrov, ako su velkost
korelacie aktiv, velkost pravdepodobnosti defaultu jednotlivych aktiv, ¢i velkost' percenta
hodnoty dlhopisu vyplateného v pripade defaultu (tzv. Recovery Rate), na hodnoty ofakavanych

strat. Porovname aj vplyv vol'by copula funkcie a jednotlivych modelov na pravdepodobnostné



rozlozenie poc¢tu defaultov a ocakavanych strat v portfoliu a pokisime sa vybrat’ najvhodnejsi z

modelov. Modelovat’ budeme aj jedno konkrétne portfolio Slovenskej Sporitel'ne.

Praca je rozdelena do piatich kapitol. V prvej kapitole podrobnejsie popiSeme, ako
funguje CDO a objasnime niektoré zékladné pojmy. Druhd kapitola sa venuje najmi copula
funkcidm aich vlastnostiam; v druhej Casti kapitoly budeme hovorit’ o pravdepodobnosti de-
faultu. V tretej kapitole popiSeme model pouzivajuci Monte Carlo simulacie tak, ako ho vo svojej
praci navrhol Stefano Galiani [6]. Stvrta kapitola popisuje jednofaktorovy model, my sme si
osvojili prakticky algoritmus, ktory pontkaji John Hull a Alan White [7]. V piatej kapitole uz
budeme porovnavat navrhnuté metddy pre rdézne vstupné parametre a zameriame sa aj na
konkrétne portfolio. V poslednej Casti kapitoly vyhodnotime naSe testy a zamyslime sa nad

vyberom tej ,,spravnej* metddy ocetlovania CDO tranzi.



1 CDO, mechanizmus a zakladné pojmy

Najprv strucne objasnime zakladné pojmy:

Podl’a definicie Moody's default nastava v tychto troch pripadoch:
1) ak nastane nesplatenie, alebo omeskanie splatenia troku alebo kapitalu,
i1) na emitenta je vyhlaseny konkurz, nitena sprava, alebo je v likvidacii,
iil) v pripade restrukturalizacie, t.j.:
(a) emitent ponukne veritefom nové cenné papiere, resp. emisie s cielom znizit' svoje
zaviazky (vymena za akcie alebo obligacie s niz§im kuponom),
(b) primarnym zdmerom vymeny je pomoct’ dlznikovi vyhnut’ sa krachu.
Strata, ktort utrpi investor kvoli zmenenym podmienkam na trhu sa nepovazuje za default.
Takisto sa za default nepovazuje strata spdsobend zmenou ceny v dosledku zhorSenia ratingového

hodnotenia emitenta. '

Riziko defaultu je neistota vyplyvajuca zo schopnosti firmy splatit svoje dlhy a
obligacie. Nevieme vopred odhadnut’, ktoré firmy skrachuju a ktoré nie, ale vieme urobit’ odhady
pravdepodobnosti defaultu. Default znamena, Ze firma nie je schopna splatit’ svoje zaviazky voci
veritelom a vyhlési bankrot. Riziko defaultu firmy rastie, ak sa hodnota aktiv firmy priblizuje k
uctovnej hodnote pasiv. Firma skrachuje, ked’ trhovd hodnota aktiv nie je schopnd pokryt
zavazky. V skutocnosti firmy neskrachuju hned’, ako ich trhova hodnota aktiv dosiahne uctovnu
hodnotu pasiv. Je to sposobené tym, Ze niektoré ich zavazky maja dlhodoby charakter. Bod
defaultu - hodnota aktiv firmy, kedy firma skrachuje, sa nachadza niekde medzi celkovymi
pasivami a kratkodobymi pasivami.

Default je v podstate len malo pravdepodobny jav. Priemernd firma defaultuje s prav-
depodobnost'ou okolo 2% rocne. Pravdepodobnosti defaultu sa samozrejme mézu pri ré6znych

firmach znacne lisit’. Pravdepodobnost’, Ze skrachuje firma, ktord ma rating Aaa, je len 0,02% za

' Pod pojmom rating rozumieme ohodnotenie schopnosti emitenta splacat’ dohodnuté zévizky, ateda relativne
ohodnotenie bezpeénosti investicie. Dlhopisy st hodnotené réznymi spolo¢nostami (napr. Standard & Poor,
Moody's) a dosahovany rating je v rozsahu od AAA, prip. Aaa (najvyssi) po C, resp. D (krachujica spoloc¢nost’).



rok, kym firma s ratingom Caa v spodnej Casti ratingovej tabul’ky ma pravdepodobnost’ defaultu

4%.

CDO (Collateralized Debt Obligations) zvycajne pozostava z pomerne vel'kého diver-
zifikovaného portfélia malo likvidnych aktiv podliehajucich kreditnému riziku (riziku defaultu),
ako st vynosné dlhopisy (hovorime vtedy o CBO), pozicky (CLO), ale aj iné, zlozitejSie
inStrumenty, napriklad CDS (Credit Default Swaps — ide o swapy, pri ktorych sa platby odvijaji
od toho, ¢i nastala nejaka vopred urcend kreditna udalost’).

Predstavme si takéto portfolio. Straty z hodnoty portfélia sposobené defaultom firiem
zéavisia predovsetkym od pravdepodobnosti defaultu kazdej z firiem a od velkosti strat z toho-
ktorého aktiva v pripade jeho defaultu (resp. velkosti podielu hodnoty aktiva, ktory bude
vyplateny v pripade defaultu — tato hodnotu vyjadruje tzv. Recovery Rate). Navyse, vel'mi
dolezit ulohu pri modelovani Casov defaultu firiem, a nésledne aj pravdepodobnostného
rozdelenia strat portfolia, hra aj stupenn zavislosti medzi pravdepodobnostami defaultu
jednotlivych firiem — vzajomné korelacie.

Ako majitelia portfolia sa chceme chréanit’ pred moznymi stratami sposobenymi vyskytom
defaultov, ale nechceme portfélio predat. CDO umozinuje tito ochranu tak, Zze portfélio rozlo-
zime na niekol’ko rizikovo-vynosovych profilov, tranzi, a tie predavame. Kreditné riziko portfolia
tvoriaceho nase CDO teda predavame v prebalenych produktoch na trhu.

Kazd4 tranza je charakterizovana svojim spodnym a vrchnym ohrani¢enim. Kupujuci
tranze so spodnou hranicou Kg a hornou hranicou Ky budu znasat’ vsetky straty portfolia, ktoré
prekro¢ia uroven Ks%, az do vysky Ky% celkovej hodnoty portfolia. Cize dritelia tranze
s hraniénymi bodmi [Kg, Ky] netrpia ziadnymi stratami, pokym celkova strata portfélia
nepresiahne urovein Kg% celkovej hodnoty portfolia. V pripade, Ze starty v portfoliu prekrocia
I'ubovol'ne vysoko nad hranicu Ky% hodnoty portfolia, drzitelia tranze [Ks, Ki] maju 100%-nt
stratu. Spodny hrani¢ny bod Kg kazdej tranze zodpoveda hornému hrani¢nému bodu Ky
predchéadzajucej - ,,mladSej* - tranze. Prvé straty portfolia su absorbované tzv. equity tranzou,
ktorej hranica Ks =0 a Ky > 0.

Drzitelia kazdej tranze su, samozrejme, za riziko, ktoré podstupuji, kompenzovani:
dostavaju pravidelné platby az do maturity. Tieto platby predstavuji vynos tranze, nazyvame ich

prémie. Prémia equity tranze je najvicSia, pretoze jej drzitelia absorbuju prvé straty portfolia.



Aby drzitelia nasledujucich - ,,star§ich® - tranzi utrpeli nejaka stratu, musia drzitelia mladsich
tranzi utrpiet’ 100% straty, ktorej boli vystaveni, a teda prémia starsich tranZi je mensia. Cize ¢im
je tranza mladSia (zodpovedna za skorSie straty), tym vécSie su oCakdvané straty, ktoré utrpia jej
drzitelia, a tym vicsia je aj prémia, ktorti dostavaju.

Priklad fiktivneho CDO je zndzorneny na obrazku 1.1. Z portfolia bondov sme vytvorili
tieto Styri tranze: hribka prvej tranze predstavuje 5% hodnoty portfolia a absorbuje vSetky
kreditné straty portfolia (v case do maturity CDO) do vysky 5% hodnoty portfolia. Druha tranza
predstavuje 10% hodnoty portfolia a absorbuje vSetky straty, ktoré prevysia 5% hodnoty
portfolia, az do vysky 15% hodnoty portfélia. Hrubka tretej tranze predstavuje opat’ 10% hodnoty
portfolia a je zodpovedna za vSetky straty, ktoré prekrocia uroven 15% hodnoty portfolia, az do
vysky 25% hodnoty portfolia. Stvrta tranza ma 75% hodnoty portfolia a zodpoveda iba za straty,
ktoré presiahnu hranicu 25% hodnoty portfolia.

Trana 4

Bond 1 (Supersenior Tranche)
Zvysneé straty

Bond 2 3 )
Yynos = 6% Vynos

Bond 3 y

Tranza 3
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Vynos =75 %

Tranza 2 \/ /\
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— SPV

Bondn

Trania 1

{(Equity Tranche)
prvych 5% strat
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3,5 0%

Straty
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Obr. 1.1: Struktara CDO.

Vynosy naznacené v obrazku 1.1 predstavuji prémie vyplacané drzitel'om tranzi. Tieto su

vyplacané z takej Casti hodnoty tranze, ktora zostala po odratani strat tranze. Vezmime si



napriklad prva tranzu: pri nulovych stratach slubuje 35%-ny vynos, avSak akondhle celkova
strata portfolia dosiahne 1% hodnoty portfolia, drzitelia tejto tranZe stratia 20% svojich investicii
a vynos ziskaju len z 80% hodnoty, ktorti povodne investovali.

Equity tranza predstavuje tranzu najnizSej kvality. Ved strata portfolia vo vyske 2,5%
znamena stratu 50% hodnoty tranze. Naopak, poslednd (supersenior) tranza zvycéajne dosahuje
Aaa rating, ked'Ze celkova strata portfoélia musi presiahnut’ v naSom pripade 25%, kym su jej
drzitelia zodpovedni za akékol'vek straty. Pri CDO sa Casto stava, Ze zakladatel CDO, zvycajne
banka, si ponechd najrizikovejsiu (equity) tranzu a predava ostatné tranze. Banka poznd lepSie
nez ktokol'vek iny, aké je kvalita prislusného portfolia, a aby uistila perspektivnych investorov,
ze nebudu oklamani, nechéva si najrizikovejsiu tranzu ako signal férového obchodu.

Existujii rozne typy CDO: to, o ktorom sme hovorili doteraz, sa nazyva cash CDO,
alternativou je tzv. synthetic CDO, ktoré je skonStruované pomocou portfolia CDS kontraktov.
Inym typom je CDO, v ktorom si tranze vytvorené tak, ze si zodpovedné za straty urcitého
percenta z poctu firiem, ktoré defaultovali, resp. za straty ur¢itého poc¢tu defaultujucich firiem.

Trh CDO sa vyvija pomerne rychle a vznikaji nové produkty, ako je napriklad tzv. CDO?,
kde prislusné portfolio je zlozené z réznych CDO. V poslednych rokoch sa populdrnym stava
novy sposob obchodovania s CDO: obchodovanie so samostatnymi tranzami. Pri tomto type
obchodovania sa prislusné portfélio nevytvara, ide iba o akési referencné portfolio, ktoré sluzi na
vypocet jednotlivych platieb. Tento trh funguje podobne ako trhy s opciami a futures na indexy
akcii, ako su DowJones, S&P, FTSE, .... Najprv sa vytvori portfolio, index firiem. CDO tranze sa
obchoduju pouzivajic firmy zindexu tak, akoby tieto tvorili portfolio patriace k CDO.
V sucasnosti medzi najobchodovanejSie patria indexy Dow Jones CDX NA IG a Dow Jones
iTraxx Europe, oba zostavené zo 125 firiem s rovnakou vahou. Prvy je tvoreny severoamericky-
mi a druhy eurépskymi firmami.”> Podrobnejsie informacie o jednotlivych typoch CDO a novych

produktoch na trhu kreditnych derivatov je mozné najst’ v pracach [4], [8] a [14].

Pod pojmom ocenovania CDO rozumieme spravne stanovenie prémii pre jednotlivé
tranze. Tieto by mali poskytnut’ drzitelom tranzi kompenzaciu za ocakévané straty, ktoré utrpia,

a preto zavisia na pravdepodobnostnom rozdeleni strat portfélia. Ako sme uz spominali, straty

? Viac informécii o indexoch Dow Jones, ich skladbe a vlastnostiach je mozné najst’ na oficialnej webstranke Dow
Jones Indexes www.djindexes.com.



portfolia zavisia od velkosti pravdepodobnosti defaultu jednotlivych firiem, korela¢nej matice
portfolia a velkosti straty na aktivach v pripade ich defaultu. My sa v tejto praci zameriame iba
na jednu, verime, Ze na ti podstatni Cast’ procesu ocefiovania CDO. Budeme sa venovat
modelovaniu pravdepodobnostného rozdelenia strat v portfoliu, z ktorého je mozné samotné
prémie pre jednotlivé tranze odvodit’.

V stcasnosti uz existuje velké mnozstvo roznych modelov na oceniovanie CDO. Tieto sa
odliSuju predovsetkym pristupom k modelovaniu korelacii pravdepodobnosti defaultov jednot-
livych aktiv, vyberom réznych parametrov a predpokladov, alebo roznym postojom k vyuzivaniu
pristupnych trhovych dat pri vypocte velic¢in charakterizujucich portfolio. My sme sa rozhodli pre
porovnanie Styroch modelov. Dva z nich vyuzivaja Monte Carlo simuléciu, d’alSie dva st jedno-
faktorové modely. Obe dvojice modelov sa navzajom liSia vol'bou copula funkcie. Pri copula
funkciach budeme vyberat’ medzi Gaussovou a Studentovou t copulou.

V druhej kapitole sa budeme viac venovat’ prave popisu copula funkcii a v d’alSich dvoch

kapitolach sa uz zameriame na skimané modely ocefiovania CDO.



2 Teoreticky zaklad

2.1 Copula funkcie a ich vlastnosti

V prvej Casti tejto kapitoly si najprv povieme o zdkladnych definicidch a vlastnostiach
copula funkcii, vychddzame pritom zprac [5] a [6]. V druhej Casti uz budeme hovorit
podrobnejsie o Styroch konkrétnych typoch copula funkcii, ktoré budeme potrebovat’ pre nase

modelovanie.

Definicia 1: n—rozmernou copulou nazyvame funkciu C: [O,I]n —>[0,1] s nasledovnymi

viastnostami:

1. C(u) je rastuca v kazdej zlozke u, , k=1,2,... ,n.

2. Pre kazdy vektor [0,1]", C(u)=0, ak aspoii jedna zlozka vektora u je nulova a C(u)=u,,
ak vSetky zlozky uokrem k-tej zlozky st rovné 1.

3. Pre kazdé a,be [0,1]” , a<b a n-rozmerna kocku B=[a,b]=[a,,b]x[a,,b,]--x[a,,b,],
ktorej vrcholy lezia v definiénom obore funkcie C, je objem tejto kocky V. (B) >0.°

Tato definicia naznacuje, ze C je vlastne n-rozmerna distribu¢na funkcia, ktorej margi-
nalne distribu¢né funkcie su zrovnakého rozdelenia. Vyznam definicie ndm lepSie objasni

nasledujuca veta a jej dosledok.

Veta 1 (Sklar): Nech G je n—rozmerna distribucna funkcia s marginalnymi distribucnymi

unkciami F,F,,... ,F . Potom existuje n-rozmernd copula C takd, Ze pre kazdé x e R" plati:
147 n Yy p p p

* Objem V. (B) n-rozmernej kocky B =[a,b] je definovany takto:

2 2 2 S
Ve (B)=ngn(d)c(d)=22"'2(_l)ll B C(dlil’d2i2""’dnin)ZO’
d inml

i=1ip1

kde djl =a; a dﬂ:bj, j=L2,...,n.

10



G(xl,xz,... ,xn) = C(Fl(xl),Fz(xz),... ,Fn(xn)). (1)
Navyse, ak F,F,,... ,F, su spojité, C je urcend jednoznacne.

Prave Sklarova veta vyjadruje zédkladni myslienku modelovania zavislosti prostrednic-
tvom copula funkcii, ked’ze ndm hovori, ze v 'ubovolnej distribu¢nej funkcii ndhodného vektora
vieme navzajom oddelit’ distribu¢né funkcie zloziek tohto vektora od ich korelacnej Struktiry,

pricom thto Struktaru vystihuje copula funkcia.

Dosledok 1: Nech G je n—rozmerna distribucna funkcia s marginalnymi distribucnymi funkciami
F.F,,...,F, a Cjen-rozmernd copula funkcia. Potom pre kazdé u [O,I]n plati:

C(ul,uz,...,un) = G(E'l(ul),F2'1(u2),... ,Fn_l(un)), ()

kde F;'(u;)oznaduje inverznu (kvantilovtl) funkciu ku kumulativnej distribuénej funkcii F,

konkrétne pre u, €[0,1]: ' (u;) = inf{x LF(x)> u[.} .
Uvazujme vektor nahodnych premennych (X, X,,... , X, )T s prislusnymi distribu¢nymi

funkciami (E,Fz,... F ) a spolo¢nou n—rozmernou distribucnou funkciou G. Podla Sklarovej

)
vety ak (F,F,,...,F,) su spojité funkcie, (X,,X,,...,X,) méa copula funkciu jednoznaéne

uréenti nasledovnou reprezenticiou:
G(x, %, ,x,) = P(X,<x,X,<x,,... ,X,<x,) = C(F(x),F(x,).... , F,(x,)).
Ak nahodné premenné X a ¥ maju spojité distribu¢né funkcie F, a F,, potom nihodné
premenné U =F, (X) a V=F,(Y) s rozlozené na intervale [0,1], ateda druhd vlastnost
v definicii 1 v dvojrozmernom pripade hovori:
C(u,l) = P(U<u,V <1) = P(U<u) = u,
C(u,0) = P(U<u,V<0) = 0.

Tretia vlastnost’ definicie 1 nas uistuje, e copula funkcie spiiiaji vlastnosti riadnej distribuéne;

funkcie a pripisuju nezdporné vahy vSetkym podmnozindm v [0, l]n typu [a,,b,]x---x[a,,b,].
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Aplikaciou Sklarovej vety a vyuzitim znameho vztahu medzi distribu¢nou funkciou

a funkciou hustoty mézeme odvodit’ tzv. copula hustotu.*

Definicia 2: Zo Sklarovej vety (1) pre funkciu hustoty f (xl,. - xn) nahodného vektora a copula

Sfunkciu C(F1 (x,)5eee 5 Ey (x )) mame:

o - T 1) e

N
S

(
kde copula hustotu C(E (x,)5eee » Fy (, )) definujeme ako

c(F (%) 5 F, (xn))=f(x+%)- 3)

V suvislosti s copula funkciami ma vel’ky vyznam hovorit’ o tzv. chvostovej zavislosti (tail
dependence). Zavislostou nahodnych premennych a konkrétnejSie meranim jej intenzity v oblasti
modelovania finanénych néstrojov sa zaoberajii okrem mnoZstva inych aj pani Embrechts,
Lindskog a McNeil vo svojej praci [S]. Pojem chvostovej zavisloti sivisi s meranim zavislosti

medzi vyskytmi extrémnych hodnét.

Definicia 3: Nech (X X 2) je dvojrozmerny vektor spojitych nahodnych premennych s margi-
ndlnymi distribucnymi funkciami F, a F,. Koeficienty hornej A E[O,l] a dolnej 4, e[O,l]

chvostovej zavislosti, za predpokladu, Ze nizsie uvedené limity existuju, su definované

nasledovne:
Ay = lui;rll]P)I:Xz > F, (”)le >F (”)]’ )
A, = }lirré]P’[Xz <F ' (u)| X, <F ' (u)]. (5)

4 . “ . , A . , . . e
Vieme, Ze v jednorozmernom pripade mozeme hustotu f (x ) rozdelenia ndhodnej premennej X uréit’ pomocou

distribuénej funkeie F (x) zo vztahu f (x)= aFa—(x)
X

12



Ak 2, €(0,1], hovorime, ze néhodné premenné (X,,X,) su asymptoticky zavislé na
hornom chvoste. Ak 4, =0, hovorime, Ze ndhodné premenné (X,,X,) s na hornom chvoste
asymptoticky nezavislé. Analogicky, ak A, € (0,1] , ide 0 nahodné premenné asymptoticky zavis-
1¢ na dolnom chvoste a asymptoticky nezavislé v pripade, Zze hodnota 4, je nulova.

Pri vypoctoch koeficientov chvostovej zavislosti pre konkrétne copula funkcie je vhodné
rovnice (4), (5) previest’ na nejaky pouzitel'nejsi tvar. Na tento el vyuzijeme definiciu copula

funkcie (2), druhti vlastnost’ definicie 1 a vzt'ah medzi dvojrozmernou distribu¢nou a tzv. survival

funkciou.5
Ay = lui;rll]P’I:XZ >Fz_1 (u)le >E_l (u)]
. ]P)[Xz >F2_1 (u)’ Xl >E—1(u)}
= lim
u/ P[Xl > Ffl (u)}
i PSR @R[ < B )]+ P SR W), X< R ()]
u/1 IP)I:X1 > E—l (u)]
ateda Ay = lim1_2”+C(u,u). N
u1 1—u
Analogicky prevedieme rovnicu (5) na tvar
. C(u,u)
SR (1)

Pre dalSie informdacie o moznych metddach a postupoch pri vypocte koeficientov
chvostovej zavislosti vo vSeobecnosti, ako aj vypocty pre rozne konkrétne copuly z tzv. eliptickej

triedy, triedy archimedovskych copul a dalSie typy coptl odporicame Citatel’'a na prace [5] a [6].

> Nech F X, (xpxz) = ]P’(X L Sx, X, < xz) je distribu¢na funkcia ndhodného vektora (X X 2). Survival
funkcia Sy o (x] =xz) je definovand nasledovne: S, (xl ,xz) = ]P’(X] >x,X, > xz) . Najprv si v§imnime,
Ze udalost’ (X > x, X, > xz) mdzeme vyjadrit’ takto:

(X, >x, X,>x,) = Q\[(X, <x,)U(X, <x)\(X,<x, X, <x,)].

Z tohto vyjadrenia uz pouzijuc definicie distribucnej a survival funkcii vidime vztah:

SXlsXZ (xl’xz) = l_FXl (xl)_FXz (x2)+FX1)X2 (xl’xz)'
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Je vel'ké mnozstvo moznosti vyberu niektorej zo znamych copula funkcii, ktoré umoznuju
rozne pristupy k modelovaniu zavislosti medzi danymi nahodnymi premennymi. Ich prehlad aj
ich vlastnosti je mozné ngjst’ v pracach [2], [5], [6], prip. [10]. My sme si v stvislosti s vol'bou
modelov ocetiovania CDO vybrali Styri typy eliptickych copula funkcii, ktoré strucne popiSeme
nizgie.® St to tieto funkcie:

1) Gaussova copula,
i1) Studentova t copula,
ii1) jednofaktorova Gaussova copula,

iv) double t copula.

i) Gaussova copula
Nech R je kladne definitnd symetrickd matica, diag(R)=1 a ®p je n-rozmerna

kumulativna distribu¢na funkcia normovaného normalneho rozdelenia s korela¢nou maticou R.

Gaussova copula je definovana ako
C(ul,uz,... ,un,R) = <I)R(CI)_1 (ul),q)_l (uz),... Nom (un)), (8)
kde ®~'(u) oznatuje inverznu (kvantilovt) funkciu ku kumulativnej distribu¢nej funkcii @

normovaného normalneho rozdelenia.

Funkciu hustoty ku Gaussovej copule ziskame pouZitim vztahu (3):
no 1 1
s 27) 2 |R| zexp| ——x'R7'x
fG (xl,... x) 3 ( ) | | p( 2 j

c(d)(xl),... ,CD(xn)) = o d = :
[T/ (=) [1.(27)> exp(—;xfj

b

ak fixujeme u, = ®(x,) a zavedieme oznacenie ¢ = ((I)*1 (,)serr , @ (u, ))T, dostavame vztah:

c(u,uy,... u,,R) = |R|_;exp[—%;’T(Rl—I)§] 9)

® Podla definicie autorov [5], ak X je n-rozmerny vektor ndhodnych premennych a pre nejaké HE R" anejaka

nxn kladne semidefinitnd symetrickii maticu X charakteristicka funkcia @, _ L (t) vektora X — 4 je funkciou

kvadratickej formy t'Xt, P (t) = ¢(tTZt) , hovorime, ze¢ X ma eliptické rozdelenie s parametrami
(,LI,Z,¢), piseme X ~ E, (/J,Z,¢).
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Obe hodnoty chvostovej zavislosti vd’aka vlastnosti radidlnej symetrie u eliptickych
rozdeleni st rovnaké. Vypocty hodndt chvostovej zavislosti pre jednotlivé popisované copuly nie
s trividlne, preto uvedieme iba vysledné hodnoty, postupy vypoctov si Citatel mdze prezriet
v pracach [5] a [6]. U Gaussovej copuly pozorujeme obe hodnoty nulové,

Jy =4, =0.

ii) Studentova t copula
Nech R je kladne definitni symetrickd matica, diag(R)=1 a T, je n-rozmerna

kumulativna distribu¢nd funkcia normovaného Studentovho t rozdelenia s korela¢nou maticou R

a v stupiiami vol'nosti. Studentova t copula je definovana ako
C(u ey 1, RO) = Ty (65 (1)o7 (1), o5 (1)) (10)
kde ¢ (u) oznacuje inverznu (kvantilova) funkciu ku kumulativnej distribu¢nej funkeii 7,

normovaného Studentovho t rozdelenia.

Funkciu hustoty ku Studentovej t copule ziskame opat’ pouzitim vztahu (3):

fStudenl (xl’”. , xn)

H:’zl f;Student (xl )

_ R[S F[ v+n) /2][ T (v/2) Jn 1+ 5 R )T
r(2) \Tl(o+1)/2] HZ(H% lz) 2

c(uy,uy,... ,u, ,R,0) =

—_

T

kde ¢ = (£ (1)1 (1) £5' (u,))

Koeficienty chvostovej zavislosti pre Studentovu t copulu uz nie st nulové; pre dvojroz-

mernu copulu s korelaénym koeficientom premennych » mame

1+r

dy =4, =2—2%H[(u+01 rj. (12)

Ako vidime zo vztahu (12), hodnoty chvostovej zavislosti st rastucou funkciou korela¢ného
koeficientu r a klesajucou funkciou poctu stupiiov vol'nosti v. NavySe vidime, Ze ak pre nejaké

r <1 pocet stupnov vol'nosti rastiec do nekonecna, koeficienty 4, a A, sa bliZia k nule. Tieto

vlastnosti su v sulade s naSimi predstavami: rastiica zavislost premennych zvySuje aj zavislost’
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ich vyskytu na chvostoch pravdepodobnostného rozlozenia; o asymptotickom spravani
Studentovho t rozdelenia vieme, Ze v distribucii konverguje k normalnemu rozdeleniu — to

vysvetluje aj spravanie sa hodnot 4, a A, v zavislosti od v.

iii) jednofaktorova Gaussova copula
Pri faktorovych modeloch, ktorym sa budeme viac venovat’ v kapitole 4, polozime nédhod-
n¢ premenn¢ x;, i =1,2,... ,N
x, = pM+\1-p Z., (13)
kde M a Z;,i=12,... ,N sl nezdvislé ndhodné premenné z normovaného normdalneho roz-
delenia a 0< p, <1. Rovnica (13) definuje korelacnt Struktiru medzi x; zavislymi na jednom
spolo¢nom faktore M. Predpokladame, ze podmienené nejakou hodnotou M, x; st nezavislé.

Korelacia medzi x; a x; je rovna p,p;. Teda korelatna matica (aZ na diagonalu) R = pp’, kde

P=(pPrseee Py )T . Podmienené hodnotou M

P(x,<x|M) = ® x—oM

\ll_piz ’
kde @ je kumulativna distribucna funkcia Z, (normovaného normalneho rozdelenia). Integro-

vanim cez hustotovll funkciu ¢ faktora M - hustotu normovaného normalneho rozdelenia -

dostavame pre jednofaktorovii Gaussovu copulu takyto vzt'ah:’

O (u;)—pM

© N
Cp(ul,... Jy) = _.[H(D W

i=1

$(M)dM . (14)

Hodnoty chvostovej zavislosti pre jednofaktorovi Gaussovu copulu nezavisle od velkosti

korelacii st opét’ obe nulové,

iv) double t copula

Podobne ako pri copule v ii1), polozime ndhodné premenné x;, i=12,... ,N

" Postup pri odvadzani faktorovych copil iii) a iv) a potrebné podrobnosti hlbsie rozoberame v kapitole 4.
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x, = pf(v-2)Jo M+\1-p2[v-2)/v Z,, (15)

kde M a Z;, i=1,2,... ,N st nezavislé ndhodné¢ premenné z normované¢ho Studentovho t roz-

delenia s v stupfiami vol'nosti a 0 < p, <1. Variancia normovaného Studentovho t rozdelenia s v

stupfiami volnosti je

v , , , . iy ,
5 preto ndhodné premenné M a Z; v rovnici (15) Skdlujeme vyrazom

1/(11—2) / v . Rovnica (15) definuje korela¢ntl Struktiru medzi x; zévislymi na jednom spoloc-
nom faktore M. Predpokladdme, ze podmienené nejakou hodnotou M, x; st nezavislé. Kore-
lacia medzi x; a x; je rovna p,p;. Teda korelatna matica (az na diagonalu) R = pp", kde

P=(p.. Py )T . Podmienené hodnotou M

x—p; (u—2)/uM
\/1 Pi \/ (v-2 /U

kde ¢, je kumulativna distribu¢na funkcia Z; (Studentovho t rozdelenia). Integrovanim cez

P(x,<x|M) =t,

hustotovu funkciu /, faktora M - hustotu Studentovho t rozdelenia - dostdvame pre double t

copulu takyto vztah:

C, (1, ity T I, | A (0=2)/oM 1) pyan (16)

i=1 \/1 p,\/z) 2)/v ’

Pri double t copule podl'a [2] koeficienty chvostovej zavislosti medzi dvoma premennymi,

ktorych koreldciu 7 uréuje ¢islo p, » = p*, mdzme uréit’ ako

1
Ay = A = —. (17)
1+(x/1—pz / p)
Vo vztahu (17) pozorujeme rovnaké vlastnosti spravania sa hodndt 4, a A, v zavislosti od

parametrov p a v ako pri obecnej Studentovej t copule vo vztahu (12), ¢ize opit’ v sulade

s naSou predstavou.

Ked’ sme si raz vybrali copula funkciu, ktort chceme pouzit’ pri modelovani korelacnej
Struktiry nahodnych premennych, v naSom pripade Struktary aktiv v portfoliu, je vhodné

zamysliet’ sa nad tym, ako budeme uréovat’ parametre, od ktorych tato copula zavisi. Pri vyssie
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popisanych copuldch mame na mysli korelacni maticu R, pripadne pocet stupiiov vol'nosti v. Je
viacero moznosti, ako odhadnut’ spominané parametre z trhovych dat jednotlivych aktiv. Vel'mi
pekny prehl'ad a porovnanie moznych metdd kalibracie parametrov copula funkcii pontka
Stefano Galiani [6]. V naSej praci budeme neskdér porovnavat vysledky pre roézne hodnoty

spominanych parametrov.

2.2 Kreditné krivky, hazard rate funkcia, Poissonov a Coxov proces

Ako sme uZ spominali, pri portfoliu kreditnych aktiv nas okrem zavislosti medzi pravde-
podobnost’ami defaultu jednotlivych aktiv, samozrejme, zaujimaju aj samotné hodnoty pravdepo-
dobnosti defaultu pre kazdi firmu samostatne. Casova §trukturu pravdepodobnosti defaultu
aktiva nazyvame kreditnou Kkrivkou. Tieto pravdepodobnosti jasne popisuju rizikovost’
jednotlivych aktiv, a tak nam podavaju dolezitli informaciu aj o kvalite zostaveného portfolia.

Existuje viacero metdd pouzivanych na odhad pravdepodobnosti defaultu firiem. Jednou
moznostou je vyuzit informacie ratingovych agentir, ktoré pouzivaju vlastné metdédy na
ohodnotenie kvality firmy. Viac informacii o takomto pristupe je mozné najst’ v praci Christiana
Bluhma [1]. Dalfou moznostou je uréit implikované pravdepodobnosti defaultu zvolne
pozorovatel'nych trhovych dat danej firmy, z férovych cien finan¢nych néstrojov podliehajticich
kreditnému riziku. Touto metdodou sa podrobne zaobera aj Stefano Galiani [6]. Ini metédu
ponukaju pani Madan, Konikov a Marinescu [11], ktori vychadzajuc z urcitych predstav o
vSeobecnom tvare distribucnej funkcie pravdepodobnosti defaultu kalibruji parametre tejto
funkcie pomocou dostupnych trhovych dat firmy.

My sa v nasej praci nebudeme venovat’ vypoctom pravdepodobnosti defaultu firiem. V
praktickej Casti zostavime naSe testovacie portfélio pomocou aktiv urcitej kvality, t.j. priradime
im urcité konstantné pravdepodobnosti defaultu, ktoré budeme obmienat a sledovat’ ich vplyv na

vysledné rozdelenie pravdepodobnosti strat.
V tejto kapitole sa eSte strune oboznamime s pojmom hazard rate funkcie a budeme

hovorit’ o pravdepodobnosti defaultu a ¢ase defaultu v suvislosti s Poissonovym a Coxovym sto-

chastickym procesom. Pouzivame definicie zavedené v praci [6].
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Uvazujme pravdepodobnostny priestor (€, #,P) s filtraciou (%) 5., suvisiacou s &a-
som 7 vyskytu defaultu. Oznatme distribu¢nt funkciu ¢asu defaultu F (1) =P (7 <t) a prislusnu
funkciu hustoty /(7). Hazard rate funkciu 4(¢) definujeme nasledovne:

h(t) = i}rj})P(t<r£t+Az|r>t), (18)
kde IP(t <T<t+At|T> t) vyjadruje pravdepodobnost, ze default sa vyskytne v casovom
intervale (t, t+ At), za predpokladu, Ze dand firma prezije do Casu ¢. Ak sa pozrieme na rovnicu
(18) podrobnejsie, vidime, ze

1+At
_ P(r<r<t+At,z>1) _ th S (u)du
- At—0 P(T>t) h At—0 wa(u)du
t

) _ &FQ@) _ 0
B 1-F(t) B 1-F(t) B _alog(l_F(t))'

RieSenim tejto diferencialnej rovnice dostdvame vztahy medzi distribu¢nou funkciou, hustotou

t
a hazard rate funkciou: F(1) = l—exp{—J‘h(u)du} , (19)
0

t
f(1) = h(t)exp[—jh(u)du}. (20)
0
Dalej uvazujme celoé¢iselny neklesajtici proces N (t) definovany takto:

N(t)~_ %l{qsr} pre >0
0 pre t=0 ’
1 ak 7;<¢

. Proces N(t)
0 ak 7, >¢

(i<t}

kde 1 je funkcia, ktord indikuje default do casu ¢, t.j. I{T'S i ::{

nazveme (nehomogénny) Poissonov proces s intenzitou l(t), ak pre I'ubovolné 0<¢<T su
splnené tieto dve podmienky:®
i) prirastok N(7)-N(t) je nezavisly od o -algebry .7 (je nezavisly od vSetkych pred-

chédzajucich prirastkov),

0
8 Predpokladame, Ze funkcia A :IR™ — R™ je nezdpornd, integrovatelna a .[o A (u) du =
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il) prirastok N (T ) -N (t) ma Poissonovo rozlozenie s parametrom A(T ) - A(l) = J;T/’t(u)du ,

T n T
Size: P[N; -N,=n] = i'(j/l(u)du] exp(—jﬂ(u)duj. 1)
n! 4 )
Zadefinujme si teraz Gas defaultu ako ¢as prvého skoku procesu N(7), teda

r=inf {t e R*|N(r)>0}. (22)
t

Ak ozna¢ime survival funkciu S(t) =1 —F(t) = ]P’(z' > t) , Z (19) mame: S(t) = exp(—jh(u)du] .
0

V zmysle definicie (22) mozeme vyjadrit’ S(¢) =P [N (t)=0] j‘g] a pouzitim vztahu (21) mame

S(1) = exp[—ll(u)duj. (23)

Tu vidime, Ze h(t)=A(t), teda pravdepodobnost’, Ze v najblizSom okamihu nastane default, je

popisana intenzitou prislusného Poissonovho procesu.

Ak vezmeme do Uvahy alternativu, Ze intenzita /l(t) je nezaporny stochasticky proces,
potom N(¢) predstavuje Coxov proces s intenzitou A(¢). Presnejsie, N(¢) je Coxov proces, ak
pri nejakej konkrétnej realizacii A(-,@) je N(¢) nehomogénny Poissonov proces s intenzitou

A (t, a)) . Pre pravdepodobnostné rozlozenie prirastkov Coxovho procesu mame vzt'ah’

P[N, N, =n] = E[%@i(u)dujn exp[jz(u)duﬂ,

z ktorého mbézeme urcit’
t
S(t)=E{eXp(—j/1(u)duﬂ. (24)
0

V nasej praci budeme uvazovat intenzitu ﬂ(t) iba ako deterministickd funkciu.

Po tomto teoretickom tivode by sme uz mali mat’ dostato¢nti vedomostnu zékladiiu na to,
aby sme sa mohli pozriet na samotné modely ocetiovania CDO, ktorym sa venuju nasledujuce

dve kapitoly.

? Odvodenie tohto vztahu je moZné najst’ v praci Stefana Galianiho [6].
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3 Modely pouzivajuce Monte Carlo simulaciu

Ako sa o chvilku presved¢ime, modely ocenovania CDO pouzivajice Monte Carlo
simulécie su v porovnani s inymi modelmi vel'mi jednoduché a struéné, rovnako ich implemen-
tacia do pocitaca je nenarocna. Jasnou nevyhodou tychto modelov je vSak dlhy procesorovy cas
potrebny na vypocty stvisiace s velkym poctom simulacii. My si teraz popiSeme model, ktorého
podstata je znadzornena v praci Stefana Galianiho [6]. Predstavime dve alternativy liSiace sa
vol'bou copula funkcie. Pouzijeme Gaussovu a Studentovu t copulu, s ktorymi sme sa oboznamili

v kapitole 2.1.

Najprv si zavedieme oznacenie, ktoré budeme d’alej pouZzivat’:
- N je pocet aktiv uvazovaného portfolia,
- 4; je nominalna hodnota i-teho aktiva,
- R je korela¢na matica pravdepodobnosti defaultu aktiv portfolia,
- A (t) je intenzita defaultu popisujtiica pravdepodobnost’ defaultu i-tej firmy,
- RR; je hodnota recovery rate i-teho aktiva,
- T je maturita kontraktu merané v rokoch,

- 7; je Cas defaultu i-teho aktiva, ktory chipeme ako Cas prvého skoku Poissonovho, resp.

Coxovho procesu s intenzitou 4 (7).

Cely postup vypoctov popisovaného modelu rozdelime do piatich krokov:

1. Priprava vstupnych udajov
Vypocet korela¢nej matice R, ako aj intenzit defaultu A4, (t) , je zlozity. My tieto vypocty
nebudeme na tomto mieste rozoberat, preto sme ich sthrnne oznacili ako pripravu vstupnych

udajov. Predpokladajme, Ze sme hodnoty Ra 4; (l) urcili napriklad z trhovych dat.
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Z technickych pri¢in si vtomto kroku dopredu vypocitame aj Choleského rozklad A

korelaénej matice R, t.j. dolnti trojuholnikovli maticu A takl, 7¢ R=AA". V druhom kroku

uvidime, na ¢o nam bude tento rozklad uzito¢ny.
Pre kazdt simuléaciu & budeme teraz opakovat nasledujice body 2, 3 a 4.

2. Generovanie realizacie N-rozmerného vektora korelovanych nahodnych premennych
Ako sme spominali, nase alternativy sa budu liSit’ vol'bou copuly, pre ktort sa na zaCiatku

rozhodneme. V tomto kroku uvadzame, ako postupovat’ pri generovani realizicie vektora

korelovanych premennych s pozadovanymi vlastnostami pri vol'be tej-ktorej copuly s korelaénou

maticou R a v stupiiami volnosti.

a) Gaussova copula

1) Vygenerujeme konkrétne hodnoty z :(zl,zz,... »Zn )T N-rozmerné¢ho vektora nekore-

lovanych ndhodnych premennych z normovaného normalneho rozdelenia; z ~ A/ (0,1).

i1) PoloZzime x:= Az, kde A je Choleského rozklad korelacnej matice R, ¢im vytvorime

v , , . v .1
pozadovany vektor s korelovanymi zlozkami. '

1i1) Zmenime vektor x na vektor u korelovanych ndhodnych premennych rozlozenych na
intervale [0,1] tak, Ze polozime u::(CD(xl),... ,d)(xN)), kde ®(x) je distribucna

funkcia normovaného norméalneho rozdelenia.

Méme u ~ Co“

1% Ukazeme si, e ak mame vektor nekorelovanych nihodnych premennych z ~ A/ (0,1), mdzeme z neho

vytvorit' vektor X korelovanych nahodnych premennych s korelatnou maticou R pomocou Choleského dekom-
pozicie A matice R tak, Ze polozime X := AZ . Mame

E[XXT] =R = E[AZ(AZ)T} = EI:AZZTAT] = AE[ZZT}AT,
a ked’ze z je vektor nekorelovanych ndhodnych premennych, teda vieme, ze [E [Z z T:' =1 > dostdvame z predoslej

rovnice: R=AA". Cize A je skutoéne dolnd trojuholnikova matica s kladnymi prvkami na diagonale, ktora
predstavuje Choleského rozklad matice R.

22



b) Studentova t copula
1) Vygenerujeme konkrétne hodnoty z = (zl 3 Zy5eee 22y )T N-rozmerné¢ho vektora nekore-
lovanych ndhodnych premennych z normovaného normalneho rozdelenia; z ~ A~ (0, 1).

i1) PoloZzime x:= Az, kde A je Choleského rozklad korelacnej matice R, ¢im vytvorime

pozadovany vektor s korelovanymi zlozkami.

iii) Vygenerujeme nezavisli ndhodnii premennt s z »° rozdelenia s v stupiiami volnosti;
5= 72,

iv) Vytvorime vektor y korelovanych ndhodnych premennych zo Studentovho t rozdelenia s
v stupnami vol'nosti tak, Ze poloZime y = x\/g .

v) Zmenime vektor y na vektor u korelovanych nahodnych premennych rozloZenych na
intervale [0,1] tak, Ze polozime w:=(z,(,).... .4, (»y)), kde ¢,(») je distribucna
funkcia Studentovho t rozdelenia s v stupfiami volnosti.

Mame u ~ Cydert

3. Priradenie ¢asov defaultu jednotlivych aktiv zloZkam vygenerovaného vektora u

Pre kazd¢ aktivum i, i =1,... ,N, uvaZzujeme Poissonov proces N, (t) s intenzitou A; (l) ,

tak, ako sme ho popisali v kapitole 2.2. Pre survival funkciu S; Casu defaultu i-teho aktiva
(prvého skoku procesu N, (1)) sme si v kapitole 2.2 odvodili vztah S, (¢) = exp(—j; A, (u)du)
V tomto kroku spravime nasledovné:
t
i) Pre kazdé aktivum i zadefinujeme proces y; () = InS,(¢) = —IO A;(s)ds.
ii) Casy defaultu jednotlivych aktiv mozeme pouzijiic zlozky vektora u = (ul, 7 N) urcit’ ako
z,:=inf{t>0: y,(¢)<Inu,}. Ak dokonca polozime 7, := inf{r>0:y,(t)=Iny,}, d4 sa

ukazat’ (jednoduchy dokaz je mozné najst’ v praci [6]), Ze takto zadefinované Casy defaultu

7, a 7, maju rovhaké pravdepodobnostné rozdelenie. Simulované ¢asy defaultu jedno-

tlivych aktiv teda budeme pocitat’ takto:
7= inf{£>0: 7, (1) =Inu}. (25)
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4. Vypocet strat portfolia a nasledne premennych rovnice ocefiovania CDO

Akonahle sme (v k-tej simulacii) vypoéitali vektor z¥ Gasov defaultu aktiv v portfoliu,
vypocet strat portfolia, pravdepodobnostného rozdelenia poc¢tu defaultov, ako aj premennych
rovnice ocenovania CDO tranzi je jednoduchy a priamociary. Ako sme uz spominali, zaujimaju
nas predovsetkym straty v portféliu a pravdepodobnosti po¢tu defaultov. Vypoctom prémii pre
jednotlivé tranze sa nebudeme venovat. Odvodenie rovnice pre vypocet tychto prémii a jej
pouzitie pri metdodach vyuzivajucich Monte Carlo simulécie je podrobne popisané v praci [6].

V tomto kroku na zéklade konkrétnej realizicie ¢* spravime nasledovné:

k

i) Z N-rozmerného vektora z* vyberieme vektor Y* =(rk T ) taky, ze r';‘ <T
1

P Py o
Vp; € {1,2,... ,N } ,i=12,...,r" <N, kde p, st indexy aktiv, ktoré defaultuju pred matu-
ritou kontraktu 7. Vytvorime aj vektor qk :(qlk ,qf - ,qf,), kde ql-k = l{Ti<T} , tj.
x 1 ak f <T
@ :{ 0 ak 7f>T"
i1) KedZze sa nevenujeme vypoctom prémii tranzi, nebudeme rozoberat ani vypocty strat
jednotlivych tranzi, pri ktorych je navyse potrebné urcit’ indexy defaultujicich aktiv, ktoré

st zodpovedné za straty tej-ktorej tranze. Celkovu stratu portfolia (v k-tej simuldcii) L* (T )

vypocitame pomocou vzt'ahu

(I1-RR,) 4,q; . (26)

M=

N(T) =

1l
—_

iii) Evidujeme aj daldie ukazovatele, ako napriklad podet defaultov »*, (N +1) -rozmerny

vektor TT*, ktory ma na (rk + 1) -vej pozicii jednotku a ostatné zlozky mé nulové, pripadne

aj d’alSie premenné potrebné na vypocet prémii a pod.

5. Finalny vypocet o¢akavanych strat a prémii
Body 2, 3 a 4 sme opakovali pre kazda simulaciu k a ,,zapisovali sme si hodnoty 7%, Y*,

q-, IF (T ) , r*, TI" a dralsich premennych. V poslednom kroku aritmetickym priemerom tychto

hodnét ziskame celkovu ocakavant stratu portfolia ( (T )), ocakavany pocet defaultov (7 ),
rozdelenie pravdepodobnosti poctu defaultov (I1), a podobne d’alSie veli¢iny, ktoré nas zauji-

maju, ako aj premenné, pomocou ktorych mézeme urcit’ prémie jednotlivych tranzi CDO.
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4 Jednofaktorové modely

Cielom faktorovych modelov oceniovania CDO, CDS a dalSich inStrumentov je najst’
jednoduchu formulu - nejaky explicitny vzorec - pre vypocet distribu¢nej funkcie poctu defaultov
v portféliu, distribucnej funkcie kumulovanych strat, a nasledne d’alSich velicin, ktoré potre-
bujeme pri vypocte prémii a pod. Modely obsahuji isty maly pocet skrytych faktorov, ktoré
pouzijeme na vytvorenie zavislosti medzi pravdepodobnostami defaultu jednotlivych aktiv.
Rozmer ulohy zéavisi predovSetkym na pocte spominanych faktorov, pocet aktiv v portfoliu
vyrazne nezvysuje ¢as potrebny na vypocet. Preto su tieto modely vhodné na pouzitie pri CDO
s velkym poctom aktiv a v porovnani s modelmi pouzivajucimi Monte Carlo simulacie su vel'mi
rychle. Pre jednoduchost’” sa budeme v tejto kapitole venovat modelom pouZivajucim jeden
spolo¢ny faktor, ale stru¢ne sa pozrieme aj na vSeobecné rozSirenie pre pripad viacerych
faktorov. Opidt predstavime dve zndme alternativy liSiace sa predpokladmi o pravdepodob-
nostnom rozdeleni ndhodnych premennych vstupujucich do modelu, vyuzijeme tak Gaussovu
jednofaktorovu copulu a double t copulu, s ktorymi sme sa oboznamili v kapitole 2.1. Pri popise a
zostavovani nasich modelov vychddzame z prace Johna Hulla a Alana Whitea [8]. Pouzitie
celého spektra rozlicnych coptl v jednofaktorovom modeli a prehlad d’alSich moznosti tvorby

faktorovych modelov je mozné najst’ v pracach [2], [4], [10] a [11].

V tejto kapitole budeme nad’alej pouzivat’ oznadenie zavedené v tivode tretej kapitoly.

Pri generovani jednofaktorového modelu poloZime skryté ndhodné premenné x;
X, =pM +\1-pZ, (27)
i=12,... ,N,kde M a Z, st nezavislé ndhodné premenné so strednou hodnotou rovnou nule
a varianciou rovnou jednej a koeficienty p, su z intervalu [0,1). Vztah (27) definuje korelacnu

Struktiru medzi x; indukovani linedrnou zavislostou premennych x; na jednom spolo¢nom

skrytom faktore M. Korelacia medzi premennymi x; a x;, i#j, je rovna hodnote p,p;.
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Struktara, ktord sme pomocou (27) vytvorili, ma teda korelaéni maticu, ktord mézeme jed-
noducho zapisat ako pp’, kde p :( Piseee 5Py )T, avSak na diagondle musi mat’ tito matica,
samozrejme, jednotky; R = pp’, diag(R) :=1. Vztah (27) m6Zeme interpretovat’ nasledovne:
kazdu skrytd ndhodnt premenntl x;, od realizacie ktorej zavisi ¢as defaultu i-tej firmy, mozeme
vyjadrit ako sucet dvoch rizikovych faktorov: prvym je spolo¢ny, systematicky faktor M
ovplyviujuci vSetky uvazované firmy a druhym je tzv. idiosynkraticky faktor Z,, ktory mé vplyv
iba na i-tu firmu.

Ozna¢me teraz Q; kumulativnu distribu¢na funkciu ndhodnej premennej x;, a F, ku-
mulativnu distribuénti funkciu z,. Dalej oznaéme H, kumulativnu distribu¢nt funkciu nahodnej

premennej Z; . Z rovnice (27) vidime, Ze podmienend nejakou hodnotou faktora M

P(x <x|M) = H,| 21| (28)

Predpokladéme dalej, Ze realizdcie x; =x a 7, =¢ s zviazané vztahom ¢ =F,"'(Q,(x)).
Ak aj x=0;"(F(t)), plati
0,(x) =F (1),
teda P(x, <x) =P(z;,<t).

Vzt'ah (28) mdzeme nasledne prepisat’ takto:

]P’(rl.<t|M) - H Q;I[F;(t)]_piM

i V1=p;

Ak oznacime S, (T | M ) podmienent pravdepodobnost’, ze i-ta firma prezije do asu 7, mame

O'[F(T)]-pM
J1-p]

Zatial’ sme blizSie nesSpecifikovali, aké pravdepodobnostné rozdelenie maji ndhodné pre-

S(T|M) = 1-H, (29)

menné M a Z,. Prave volbou rozlicnych kombinacii rozdeleni pravdepodobnosti tychto pre-

g s v A v . A v 7 11
mennych totiz mézeme vytvorit’ rozne copuly a odlisné modely.

"' Pri vol'be niektorych rozdeleni pravdepodobnosti premennych M a Z. treba tieto vhodne $kalovat, aby bola

splnena podmienka nulovej strednej hodnoty a jednotkovej variancie tychto premennych.
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Ak predpokladame, ze M a rovnako vSetky Z. maji normované normalne rozdelenie, tak
aj vSetky x; maji normované normalne rozdelenie a dostivame model zaloZzeny na Gaussovej
jednofaktorovej copule (14). Vztah (29) pre takyto model ma podobu

S.(T | M) _1—q{® [Fl 0]~ } (30)
P!

v - . . v . , , . —1 ’ v
kde @ oznacuje distribucnu funkciu normovaného normélneho rozdelenia a @~ prisluSna kvan-
tilovl funkciu.

DalSou skiimanou variantou je, Ze M a rovnako vSetky Z. maji normované Studentovo t

rozdelenie s v stupfiami volnosti. V tomto pripade je potrebné premenné M a Z; v rovnici (27)

Skalovat’ vyrazom 1/(L)—Z)/ v (variancia Studentovho t rozdelenia s v stupfiami volnosti je

Lz ). Rovnica (27) sa teda zmeni na (15). Dostavame model zaloZzeny na double t copule (16).

Vztah (29) ma pre tento model podobu

. L [F(T)]-piy(v-2)/oM

\/1 pl\/u 2/U

kde t, oznatuje distribuént funkciu Studentovho t rozdelenia s v stupiiami volnosti a ¢,' pri-

S(T|M) = ; 1)

slu$nu kvantilovua funkciu.

Oznacme si teraz 7, (k) pravdepodobnost’, Ze v portfoliu nastane prave k defaultov do
Casu T'a 7, (k | M ) pravdepodobnost’ vyskytu prave k defaultov podmienent faktorom M. Plati,
Zze podmienené nejakou realiziciou spolo¢ného, systematického faktora A, premenné x;,

a rovnako casy defaultu 7;, st nezavislé ndhodné premenné. Z toho jasne plynie, Ze podmienent

pravdepodobnost’, Ze vSetky firmy prezijii do maturity kontraktu, méZeme zapisat’ ako
(0] M) H S(T|M) (32)

Dalej, pre vyskyt jedného defaultu mame
[1-S,(T|M)]

:iﬁS‘/(ﬂM) Si(’T|M) =ﬂT(0|M)§W.

i=l j=1

27



1-5,(T | M)

Ak si zavedieme w, =
S(T|M)

, mozeme zapisat’ podmienenu pravdepodobnost’ vyskytu

prave k defaultov do ¢asu 7' takto:
wp(KIM) = 20 (01 M) D W, w, oW, (33)
kde { DisPysee s pk} je mnozina k roznych indexov vyberanych z mnoZziny {1, 2,...,N } a sumaciu

robime pre ' kombinacii, akymi mdéZeme indexy vybrat’.

k\(N—k)!

Popiseme si teraz sposob, akym je mozné pocitat’ sumu vo vztahu (33). Tento efektivny

postup navrhli autori prace [8]. Zadefinujeme pre nejaki mnozinu ¢isel {wl,wz,. . ,wN} funkciu

U, (wl,wz,... ,WN) = prlwp2 Wy

kde uvedena suma je rovnaka, ako ta vo vztahu (33). Dalej zadefinujeme funkcie
N
V(W Wyseo sy ) = D WE, (34)
j=1

n=12,...,N-1. Na vypocet jednotlivych hodnét U, pomocou V, pouzijeme nasledovny
rekurenény vzt'ah (argumenty funkcii kvoli prehladnosti vynechavame): '

U =n

2U,=VU, -V,

3U,=VU,-V,U +V,

4U4 = V1U3 _VzUz +V3U1 _V4

. k k+
kUk = VlUk—l _VzUk—z +V3Uk-3 T (_1) Vk—1U1+(_l) le (35)

' Stru¢ne na¢rtneme dokaz vzt'ahu (35). Zadefinujme: Y, . =U, (Wl, Wy,oot s Wy ), ak w; =0. Dalej zadefinuje-

N n ,
me: Xk,n=z w; kal,l.. Ztoho mame V,U, =X,

i=1

+X

k,n+1°

o pre k>1 a VU =X, +V, .

Z poslednych dvoch vztahov dostaneme

WU =W, + U, = (_l)k VeaU + (_l)kﬂ Ve

= (Xk,l +Xk—1,2)_(Xk—l,2 +Xk72,3>+(Xk72,3 +Xk—3,4)_"' (_l)k (XZ,k—l + Vk)+(_1)k+l Vi
= Xk,l‘

Kedze X, = kU, , z predchadzajicej rovnice uz vidime pozadovany vztah (35).
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Autori [8] poukazuju navyse na takyto vzt'ah:

wm W, Wn

1 1 1
U, =ww,...wy UN_,{—,—,...,—J, (36)

ktorého pouzitie je uzito¢né pri vypocte U, pre vel'ké hodnoty k.

Pomocou (33) a vysSie popisanej metddy na vypocet sumy v tomto vzt'ahu uré¢ime hodno-
ty 7; (k | M) , pre k=1,2,... ,N—1. Podmienent pravdepodobnost’ 7, (N | M), ze ziadna z fi-

riem neprezije do maturity 7, mézeme vyjadrit’ nasledovne:

mr(N|M) = li[[l—S,.(TyM)]. (37)

Podl'a vzorca pre uplnt pravdepodobnost’ méZeme pravdepodobnost’ 7 (k) , Z€ nastane

prave k defaultov do Casu T, vypocitat’ integrovanim 7, (k| M) cez rozdelenie faktora M, teda
7 (k) = [ (k| M)g(M)dM (38)

kde g (m) je hustota rozdelenia faktora M.

Poznamenajme, Ze pre nami uvazované modely dosadime na miesto funkcie g do vztahu
(38) hustotu normovaného normalneho rozdelenia (v pripade Gaussovej copuly), resp. hustotu

Studentovho t rozdelenia (v pripade double t copuly).

Pomocou hodnét 7, (k) uz mozeme vypocitat’ d’al§ie veliCiny, ktoré nas zaujimaja pri

ocenovani homogénneho CDO.

VSeobecné rozsirenie pre pripad n spoloénych faktorov
Postup vystavby modelu s n systematickymi faktormi je vel'mi podobny, ako pri jednom

faktore. Rovnica (27) ma tvar

X = PuMy + P+ M, 1= Pl = = = ol 2,
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kde i=1,2,... ,N, pi+p,+... +p, <1 a M;,j=1,..,n, si nezavisl¢ ndhodné premenné
s nulovou strednou hodnotou a jednotkovou varianciou. Korelacia medzi x; a x;,i# j, je rovna
PuPjt PPyt + PP, - Vztah (29) bude vyzerat' nasledovne:

Q;l I:F;'(t)]_pilMl_pizMZ T _pinMn
J1-p2=ph—... =i

S(T|M,,M,,...,.M,) = 1-H,

Uplne analogicky ako pri jednom faktore mézeme pomocou hodnét S, (T |M,,M,,... ,Mn) urcit’

podmienené pravdepodobnosti 7 (k|M,,M,,...,M, ). Pravdepodobnosti 7z, (k) nésledne vy-

pocitame integrovanim 7z (k| M,,M,,...,M,) cez rozdelenia faktorov M,,..., M, , teda
ap(k) = [ [ [ 7 (k1M M,,... . M,)g,(M,)g,(M,)...g,(M,)dM,dM, ...dM, ,

kde g, (m) je hustota rozdelenia faktora M;, j=1,....n.

Cely postup vypoctov jednofaktorového modelu teraz struéne zhrnieme v troch krokoch:

1. Predpoklady a vstupné udaje

Model, ktory sme v tejto kapitole popisali, umoziiuje iba oceniovanie homogénneho CDO,
ked’Ze vystupom je rozdelenie pravdepodobnosti poctu defaultov a nevieme jednoducho povedat’,
ktoré firmy sa na strate portfoélia buda podielat’. Preto predpokladame, ze vSetky aktiva maji
v portfoliu rovnakti vdhu a vsetky maji rovnaku uroven recovery rate, teda Vi=1,...,N:
A=A, RR, =RR. Dalej predpokladame, Ze hodnoty R a A (t) sme ur¢ili napriklad z trhovych
dat.

Zlozky vektora p vypoc€itame z R pomocou rovnic r; = p;p;, i # j.

Predpokladdame, ze Casy 7z, st generované Poissonovym procesom s intenzitou /11-(1),

hodnoty F; (T ) =1-5; (T ) teda vypocitame pomocou (23).

2. Vypocet rozdelenia pravdepodobnosti po¢tu defaultov
Podla konkrétnej volby modelu vypocitame podmienené pravdepodobnosti, ze i-te

aktivum prezije do maturity 7, pomocou (30) (Gaussova copula), resp. (31) (double t copula).
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Pomocou vztahov (32) az (37) postupne vypocitame podmienené pravdepodobnosti
vyskytu prave k defaultov pre k£ =0,1,2,..., N . Pri vypocte hodnot U, mdzeme efektivne vyuZit

N/2  ak N je parne

Cit hodnot
(N-1)/2 ak N je neparne’ vypocitame Hodnoty

vztah (36): pre k=12,...,N,, kde N, :={

U, priamo pomocou (35) apre k=N, +1,N,+2,...,N -1 vypocitame U, s vyuzitim vztahu
(36).
Pravdepodobnosti vyskytu prave k defaultov do Casu 7 pre £=0,1,2,..., N postupne

vyratame pomocou (38), kde za funkciu g dosadime hustotu normalneho alebo Studentovho t

rozdelenia — podl'a voI'by modelu.

3. Vypocet o¢akavanych strat portfélia, pripadne vypocet prémii pre rozne tranze CDO
Pomocou rozdelenia pravdepodobnosti poc¢tu defaultov vypocitame ocakavany pocet

defaultov r¢ (ako strednti hodnotu tohto rozdelenia):

re = ii 7wy (i).
i=1
Vyskyt jedného defaultu v portfoliu sa prejavi stratou L(7)=(1—RR)A, vyskyt dvoch
defaultov sa prejavi stratou L(7T)=2(1-RR)A, atd. Pre rozdelenie pravdepodobnosti strat
portfolia, ktoré je diskrétne (ked’ze zavisi od vyskytu defaultov) teda plati:
P[L(T)=i(1-RR) 4] = 7, (i), (39)
i=0,1,2,...,N.

Celkovl ocakévanu stratu v portfoliu vypocitame (ako strednu hodnotu rozdelenia (39)):

() = 3 i(1-RR) Ay (i) = (1-RR) Ar*. (40)

=1
Pomocou rozdelenia pravdepodobnosti poc¢tu defaultov a strat portfélia mézeme vypocitat’
dal$ie veli¢iny, ktoré nés zaujimaju, pripadne urcit’ vySku o¢akdvanych strat pre jednotlivé tranze

CDO a nasledne vypocitat’ prémie tychto tranzi.
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5 Praktické vysledky

V tejto kapitole poskytneme vysledky naSej praktickej prace s modelmi, ktoré sme
skonstruovali v predchadzajticich dvoch kapitolach. Na implementéciu algoritmov sme si vybrali
sympatické prostredie programového balika Mathematica®. Tato volba suvisi predovietkym
s potrebou symbolickych vypoctov pri jednofaktorovych modeloch. Prakticky zépis algoritmov
v jazyku programu Mathematica uvaddzame v prilohe A. Priloha A.1 obsahuje zdrojovy kod
k jednofaktorovym modelom a v prilohe A.2 najdete zdrojovy koéd k modelom pouzivajucim
Monte Carlo simulécie.

Kapitola je rozdelena do troch podkapitol. V prvej z nich zostavime mensSie ,testovacie*
homogénne portfolio a budeme porovnavat’ vplyv zmien vstupnych parametrov popisujicich
akost’ portfolia na vysledky vramci toho-ktorého modelu a rozdiely medzi jednotlivymi
modelmi. V druhej Casti vyratame ocakavané straty pre jedno vécsie portfolio Slovenskej Spo-

riteI'ne. Posledna cast’ bude venovand zhodnoteniu vysledkov a porovnavanych modelov.

5.1 Testovanie pre rozlicné vstupné parametre

Uvazujeme CDO tvorené homogénnym portféliom s 30 aktivami s maturitou 10 rokov.
Kazdé aktivum ma v portfoliu rovnaka vahu (nominalnu hodnotu A ), rovnaka pravdepodobnost’
defaultu (intenzitu defaultu A), urovenn recovery rate RR a vzajomné parové korelacie aktiv 7.
Vysledky st rozdelené do troch casti, priCom v kazdej z nich sa zameriame na jeden z trojice
parametrov A4, r, RR. Okrem pravdepodobnostného rozdelenia poctu defaultov a o¢akavanych
strat vypocitame pre tieto rozdelenia aj hodnoty Value-at-Risk (VaR), ktoré na urcitej hladine
spolahlivosti vyjadrujt maximéalnu hodnotu strat, resp. maximalny pocet defaultov.'® V pripade

Studentovej t copuly a double t copuly uvazujeme vzdy dva varianty: prvy s v =6 stupnami

13 Napriklad 95% VaR je Value-at-Risk na hladine spol'ahlivosti 95%. Této veli¢ina vyjadruje uroveii celkovych
strat, ktora s pravdepodobnostou p = 0,95 nebude presiahnuta.
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volnosti a druhy s v =12 stupfiami vol'nosti. Pri modeloch pouzivajucich Monte Carlo simulécie

sme na vypocty Standardne pouzivali n =700000 simula¢nych behov.

N =30
T=10
A =A4=100

Poznamenajme, ze celkova hodnota portfélia je 3000 jednotiek.

i) intenzity defaultu 4

Pripomenme si, ze pri rovnakych hodnotach recovery rate a rovnakej nominalnej hodnote

vSetkych aktiv je rozdelenie pravdepodobnosti strat portfolia arozdelenie poctu defaultov

totozné, priCom urCity pocet defaultov sa premietne do urcitej hodnoty strat portfdlia. Preto

nebudeme uvédzat’ grafy vysledkov pre oba typy rozdeleni osobitne.

Ak bude defaultovat’ j aktiv portfolia, vyska straty bude rovna (1—RR)(,j/N)-100%

hodnoty portfolia. Vysky strat pre konkrétne pocty defaultov pri hodnote RR =0,3 uvéadzame

orientacne v nasledujucej tabul’ke.

Tab. 5.1.1: Vyska strat portfolia pri danom pocte defaultujicich aktiv, RR =0,3.

pocet defaultov

0

1

2

3

4

5

7

10

15

20

25

30

straty portfolia

0,0%

2,3%

4,7%

7,0%

9,3%

11,7%

16,3%

23,3%

35,0%

46,7%

58,3%

70,0%

Na nasledujucich 3 stranach vidime na obrazkoch farebne odliSené pravdepodobnostné

rozdelenia poctu defaultov pre jednofaktorovi Gaussovu copulu versus dva varianty double t

copuly a Gaussovu copulu versus dva varianty Studentovej t copuly. Vysledky v jednotlivych

obrazkoch sa lisia intenzitou defaultu aktiv; hodnoty korelacii a recovery rates st rovnaké.
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PP 1- faktorové copuly 2=0,01
r=0,3
0,35 RR=0,3

m Gauss
0,3 0 Student v=12

m Student v=6

0,25

0,2

0,15

0,1

0,05

O \-—\-_\\\\\\\\\\\\\\\
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

pocet defaultov

Obr. 5.1.1: Rozdelenie pravdepodobnosti poétu defaultov, 1-faktorové copuly, 4= 0,01.

pp VSeobecné copuly (Monte Carlo) 7v=87c3)1
0.4 m Gauss er.?=&),3
0,357 O Student v=12
0,3 m Student v=6
0,25
0,2
0,15+
0,1
0,05 M
0- e e e e e e B e
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
pocet defaultov

Obr. 5.1.2: Rozdelenie pravdepodobnosti poc¢tu defaultov, vseobecné copuly, A= 0,01.
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1- faktorové copuly

m Gauss
O Student v=12

m Student v=6

0 2 4 o6 81012141618202224262830

pocet defaultov

2=0,03
r=0,3
RR=0,3

Obr. 5.1.3: Rozdelenie pravdepodobnosti po¢tu defaultov, 1-faktorové copuly, 4= 0,03.

pp

VSeobecné copuly (Monte Carlo)

0,08+
0,07+
0,06
0,05+
0,04+
0,03+
0,02+
0,01+

m Gauss
O Student v=12

m Student v=6

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

pocet defaultov

2=0,03
r=0,3
RR=0,3

Obr. 5.1.4: Rozdelenie pravdepodobnosti poctu defaultov, v§eobecné copuly, 4= 0,03.
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pp 1- faktorové copuly 2=0,05
r=0,3
0,06 RR=0,3

m Gauss
O Student v=12

0,05+
m Student v=6

0,04+

IIHI I

0 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

pocet defaultov

0,02

I

|

| |
|

0O 2 4 6 8

0,01

PRy e— ——————————————
—
—

Obr. 5.1.5: Rozdelenie pravdepodobnosti poctu defaultov, 1-faktorové copuly, A= 0,05.

pp Vseobecné copuly (Monte Carlo) 2=0,05
r=0,3
0,06 RR=0,3
m Gauss

O Student v=12

m Student v=6

(i

(S
A
AR

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

pocet defaultov

Obr. 5.1.6: Rozdelenie pravdepodobnosti poc¢tu defaultov, vseobecné copuly, 4= 0,05.
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Pri faktorovych modeloch na prvy pohlad, pri Monte Carlo modeloch uz trochu menej
vyrazne vidime na obrazkoch rozdiely medzi Gaussovou a Studentovymi t copulami. Vo
vSeobecnosti dosahuje vo vysledkoch Studentova t copula vicsSie hodnoty pravdepodobnosti na
chvostoch rozdelenia a Gaussova copula, naopak, v strede rozdelenia. Téato Crta zrejme suvisi
s nenulovymi hodnotami chvostovej zavislosti pri Studentovych t copulach, atieto tak v po-
rovnani s Gaussovou copulou predpokladaju zvysSeny vyskyt velmi malého alebo vel'mi
vysokého poctu defaultov. Podobny rozdiel vidime pri vzijomnom porovnani Studentovych t
copul sroznym poctom stupnov volnosti. Copuly s vac¢sim poctom stupiiov volnosti sa
vysledkami viac priblizuju ku Gaussovej copule. Odévodnenie moézeme opét’ hl'adat’ vo vztahoch
chvostovych zavislosti. Ako sme postrehli v kapitole 2.1 pri vztahoch (12) a (17), hodnoty
chvostovej zavislosti st tym mensSie, ¢im VAacsi je pocet stupiiov volnosti copuly; konverguju
k nule (Gaussova copula).

Zaujimavé je, ze pri jednofaktorovych modeloch pozorujeme v porovnani s Monte Carlo
modelmi omnoho vyraznejSie rozdiely medzi Gaussovou a Studentovymi t copulami. Vel'mi
jasne to vidime porovnanim obrazkov 5.1.3 a 5.1.4. Moze to byt spdsobené tym, Ze pri vysSich
hodnotach korelécii sit hodnoty chvostovej zdvislosti double t copuly vyrazne vicsie v porovnani
so Studentovou t copulou.

Je logické, ze ¢im véacsia je intenzita defaultu A vyjadrujuca pravdepodobnost’ defaultu
aktiv portfélia, tym vécsie su pravdepodobnosti vysSieho poctu defaultov, resp. vacsich strat.
Z obrazkov mézeme vidiet, Ze so zvacSujucou sa hodnotu A sa najpravdepodobnejsia hodnota
rozdelenia aj stredna hodnota posuva vpravo a zvicsuje sa variancia rozdelenia.

Dalej si méZeme na obrazkoch viimnut, Ze rozdiely medzi vysledkami pre Gaussovu
a Studentove t copuly sa (¢i uz pri jednofaktorovych modeloch, alebo Monte Carlo modeloch)
zmens$uju, ked zvySujeme hodnotu A. Toto je mozné odovodnit’ tym, Ze v nasom pripade sa
zvacSovanim hodnoty A prestva objem rozdelenia do stredu grafu. Preto nie je vplyv chvostovej
zavislosti u Studentovych t copul taky vyrazny ako v pripade dostato¢ne malej (alebo vel'mi

velkej) hodnoty A kedy je velka ¢ast’ objemu rozdelenia na dolnom (hornom) chvoste.
V tabul’ke 5.1.2 nizSie je sumarizacia vysledkov stvisiacich s rozdelenim pravdepodob-

nosti poc¢tu defaultov a urovne strat pri zmenach intenzity defaultu aktiva A . Uvedené su ocaka-

vané straty, stredny pocet defaultov a hodnoty VaR rozdeleni poc¢tu defaultov a Grovne strat.
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Tab. 5.1.2: Vysledky pre rozne hodnoty intenzit defaultu A .

r=0,3 RR=0,3 Jednofaktorové copuly VSeobecné copuly (Monte Carlo)
Gauss double-t double-t Gauss Student Student
A=0,01 v=12 v=6 v=12 v=6
oCakavana strata 199,8 166,1 132,6 200,3 200,2 199,5
strata v % z celku 6,661% 5,537% 4,418% 6,675% 6,673% 6,651%
pocet defaultov 2,85 2,37 1,89 2,86 2,86 2,85
90% VaR defaulty 8 6 5 8 8 8
95% VaR defaulty 10 9 7 10 11 11
90% VaR Y%straty 18,67% 14,00% 11,67% 18,67% 18,67% 18,67%
95% VaR %straty 23,33% 21,00% 16,33% 23,33% 25,67% 25,67%
A=0,03
oCakavana strata 544,3 514,3 475,6 544 543,6 543,6
strata v % z celku 18,14% 17,14% 15,85% 18,13% 18,12% 18,12%
pocet defaultov 7,78 7,35 6,79 7,77 7,77 7,77
90% VaR defaulty 16 16 15 16 17 17
95% VaR defaulty 19 19 19 19 20 20
90% VaR Y%straty 37,33% 37,33% 35,00% 37,33% 39,67% 39,67%
95% VaR %straty 44,33% 44,33% 44,33% 44,33% 46,67% 46,67%
A=0,05
oCakavana strata 826,3 811,7 791,5 827,2 825,1 827
strata v % z celku 27,54% 27,06% 26,38% 27,57% 27,50% 27,57%
pocet defaultov 11,8 11,6 11,3 11,8 11,8 11,8
90% VaR defaulty 22 21 21 22 22 22
95% VaR defaulty 24 24 24 24 24 24
90% VaR Y%straty 51,33% 49,00% 49,00% 51,33% 51,33% 51,33%
95% VaR Y%straty 56,00% 56,00% 56,00% 56,00% 56,00% 56,00%

V tabulke vidime (napr. na ocakavanej hodnote straty portfolia) vyrazné rozdiely medzi
Gaussovou a Studentovymi t copulami pri jednofaktorovom modeli a naopak prakticky ziadne
rozdiely pri Monte Carlo modeli.

Moézeme pozorovat, ze pri jednofaktorovych modeloch vyrazne vyssie hodnoty pravdepo-
dobnosti na zac¢iatku rozdelenia znizuji u double t copul hodnoty VaR v porovnani s Gaussovou
copulou. Pri Monte Carlo modeloch, naopak, prevazi vplyv vyssich hodnot pravdepodobnosti na
konci rozdelenia a hodnoty VaR su u Studentovych t coptl vyssie oproti Gaussovej copule.

Ani z obrazkov, ani z tabul’ky nepozorujeme pri Gaussovej copule takmer Ziadny rozdiel
medzi vysledkami faktorového modelu a Monte Carlo modelu.

Celkové ocakéavané straty portfolia, stredny pocet defaultov aj hodnoty VaR u vsetkych

porovnavanych modelov s narastom intenzit defaultu aktiv rastu.
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ii) parové korelacie r

pp 1- faktorové copuly 2=0,03
r=0,2
m Gauss RR=0,3
O Student v=12
m Student v=6
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
pocet defaultov
Obr. 5.1.7: Rozdelenie pravdepodobnosti poc¢tu defaultov, 1-faktorové copuly, » = 0,2.
pp Vseobecné copuly (Monte Carlo) 2=0,03
r=0,2

0,09+ RR=0,3
m Gauss

0,081 O Student v=12

0.077 m Student v=6

0,06+

0,05+

0,04

0,03+

0,02

0,01+

0O 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

pocet defaultov

Obr. 5.1.8: Rozdelenie pravdepodobnosti poc¢tu defaultov, v§eobecné copuly, » = 0,2.
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pp 1- faktorové copuly 1=0,03
r=0,4
0,12 RR=0,3
m Gauss
0,1 O Student v=12
m Student v=6
0,08
o 111
- {1t
|||||||II‘II‘|
0 d
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 3
pocet defaultov
Obr. 5.1.9: Rozdelenie pravdepodobnosti poc¢tu defaultov, 1-faktorové copuly, » = 0,4.
Vseobecné copuly (Monte Carlo) 2=0,03
PP r=0,4
0,12+ RR=0,3
m Gauss
0.1 O Student v=12
m Student v=6
0,08+
0,06
0,04+
0,02+
o,.

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

pocet defaultov

Obr. 5.1.10: Rozdelenie pravdepodobnosti poctu defaultov, vS§eobecné copuly, » = 0,4.
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Na obrazkoch 5.1.7 — 5.1.10 je opat porovnanie rozdelenia pravdepodobnosti poctu
defaultov pre rozne copuly. Vysledky sa liSia hodnotou vzajomnych parovych korelacii aktiv;
intenzity defaultu a recovery rates si rovnaké. Na tychto Styroch obrdazkoch su rozdelenia pre
r=0,2 a r=0,4. Obrazky pre »=0,3 su pre porovnanie k dispozicii na strane 35 (obr. 5.1.3
as.1.4).

V tabul’ke 5.1.3 nizSie je sumarizacia vysledkov suvisiacich srozdelenim pravde-
podobnosti poc¢tu defaultov a Grovne strat pri zmenach vzajomnych parovych korelacii aktiv 7.
Uvedené si znova ocakédvané straty, stredny pocet defaultov a hodnoty VaR rozdeleni poctu

defaultov a urovne percentualnych strat.

Tab. 5.1.3: Vysledky pre rozne hodnoty parovych korelacii aktiv 7.

A=0,03 RR=0,3 Jednofaktorové copuly VSeobecné copuly (Monte Carlo)
Gauss double-t double-t Gauss Student Student
r=0,2 v=12 v=6 v=12 v=6
oCakavana strata 544,3 512,1 471,4 5441 543,6 543,3
strata v % z celku 18,14% 17,07% 15,71% 18,14% 18,12% 18,11%
pocet defaultov 7,78 7,32 6,73 7,77 7,77 7,76
90% VaR defaulty 15 14 13 15 15 15
95% VaR defaulty 17 17 16 17 18 18
90% VaR %straty 35,00% 32,67% 30,33% 35,00% 35,00% 35,00%
95% VaR %straty 39,67% 39,67% 37,33% 39,67% 42,00% 42,00%
r=0,3
oCakavana strata 544,3 514,3 475,6 544 543,6 543,6
strata v % z celku 18,14% 17,14% 15,85% 18,13% 18,12% 18,12%
pocet defaultov 7,78 7,35 6,79 7,77 7,77 7,77
90% VaR defaulty 16 16 15 16 17 17
95% VaR defaulty 19 19 19 19 20 20
90% VaR %straty 37,33% 37,33% 35,00% 37,33% 39,67% 39,67%
95% VaR Y%straty 44,33% 44,33% 44,33% 44,33% 46,67% 46,67%
r=0,4
oCakavana strata 544,3 515,6 4779 544.5 543,9 5441
strata v % z celku 18,14% 17,19% 15,93% 18,15% 18,13% 18,14%
pocet defaultov 7,78 7,37 6,83 7,78 7,77 7,77
90% VaR defaulty 18 17 17 18 18 18
95% VaR defaulty 21 21 21 22 22 22
90% VaR %straty 42,00% 39,67% 39,67% 42,00% 42,00% 42,00%
95% VaR %straty 49,00% 49,00% 49,00% 51,33% 51,33% 51,33%
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Rovnako, ako v predchadzajtcej Casti, vidime aj v poslednych Styroch obrazkoch vyssie
hodnoty pravdepodobnosti na chvostoch rozdelenia poc¢tu defaultov pri vSetkych Studentovych t
copulach. Opit sledujeme aj fakt, Ze vysledky Studentovych t copul sa vyraznejSie liSia od
vysledkov Gaussovych copul pri faktorovych modeloch. Z tabul’ky sa ndm tiez potvrdzuje, Ze
zatial ¢o hodnoty VaR pri jednofaktorovych modeloch si pre double t copuly v porovnani
s Gaussovou copulou o nieco nizsie, hodnoty VaR pri Monte Carlo modeloch su pre Studentove t
copuly vyssie v porovnani s Gaussovou copulou.

Napriek tomu, Ze rozdelenia pravdepodobnosti poctu defaultov sa vyrazne zmenia pri
zmene parovych korelécii, v tabulke vidime pre roézne hodnoty » velmi podobné vysledky
pri jednofaktorovych modeloch a prakticky rovnaké vysledky pri Monte Carlo modeloch. Na
nasledujucom obrazku porovname osobitne vysledky Studentovej t copuly s 12 stupniami

vol'nosti pre r6zne hodnoty vzajomnych parovych korelécii aktiv 7.

PP Studentova t copula v=12 (Monte Carlo) 2=0,03
RR=0,3
0.127 mr=0,2
0,11 or=20,3
mr=04

it
I
i
LA

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
pocet defaultov

ik
I
I

Obr. 5.1.11: Korelécie a rozdelenie pravdepodobnosti po¢tu defaultov, Studentova t copula.

Vidime, ze pri zvySeni hodnoty parovych korelacii aktiv sa najpravdepodobnejSia hodnota

rozdelenia poctu defaultov postva dolava, ale ziroven sa zvicSuje variancia rozdelenia,
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nasledkom c¢oho ostava strednd hodnota rozdelenia priblizne na tej istej urovni. VSetky tri
rozdelenia na obrazku 5.1.11 maju priblizne rovnaku stredni hodnotu 7,77 defaultu. Z tabulky
modzeme vidiet, Ze strednd hodnota poctu defaultov a strat pre vSetky modely pri zvySovani
korelacii (v naSom pripade) skor rastie. Ako sme uz spomenuli, pri zvySovani korelacii » sa
zvacSuje variancia rozdelenia, preto sa pri vSetkych modeloch aj hodnoty VaR s rastucou

hodnotou r zvacsuju.

iili) recovery rates RR

Zmeny hodné6t recovery rate nemaju vplyv na rozdelenie pravdepodobnosti poctu
defaultov, iba na vysku strat v pripade urc¢itého poc¢tu defaultov. Pozrieme sa preto na porovnanie
pravdepodobnostného rozdelenia vysky strat pri roznych hodnotach recovery rate (porovnavame
vysledky Studentovej t copuly s 12 stupfiami vol'nosti: obr. 5.1.12) a na tabul’ku, v ktorej st pre
vSetky modely a rézne urovne recovery rate vycCislené straty portfolia a hodnoty VaR roz-

delenia poctu defaultov a pravdepodobnosti strat.

Studentova t copula v=12 (Monte Carlo) 2=0,03
PP r=0,3

0,08 m RR=0 4
0,07 RR=0,3
0,06 | | I m RR=0,2
0,05 | Y
0,04 - |
0,03 |

|

|

0,02

Ny
op M led Ll
. IHINTHY AN

0% 6% 12% 20% 26% 33% 40% 46% 52% 59% 67% 80%

strata v % z celkovej hodnoty portfélia

Obr. 5.1.12: Recovery rate a rozdelenie pravdepodobnosti strat, Studentova t copula.
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Tab. 5.1.4: Vysledky pre rozne hodnoty recovery rates RR.

A=0,03 r=0,3 Jednofaktorové copuly VSeobecné copuly (Monte Carlo)
double-t double-t Student Student
RR = 0,2 Gauss v=12 v=6 Gauss v=12 v=6
oc¢akavana strata 622 587.,8 543,5 621,9 621,5 620,4
strata v % z celku 20,73% 19,59% 18,12% 20,73% 20,72% 20,68%
pocet defaultov 7,78 7,35 6,79 7,77 7,77 7,75
90% VaR defaulty 16 16 15 16 17 17
95% VaR defaulty 19 19 19 19 20 20
90% VaR %straty 42,67% 42,67% 40,00% 42,67% 45,33% 45,33%
95% VaR %straty 50,67% 50,67% 50,67% 50,67% 53,33% 53,33%
RR =0,3
oCakavana strata 544,3 514,3 475,6 544 543,6 543,6
strata v % z celku 18,14% 17,14% 15,85% 18,13% 18,12% 18,12%
pocet defaultov 7,78 7,35 6,79 7,77 7,77 7,77
90% VaR defaulty 16 16 15 16 17 17
95% VaR defaulty 19 19 19 19 20 20
90% VaR %straty 37,33% 37,33% 35,00% 37,33% 39,67% 39,67%
95% VaR %straty 44,33% 44,33% 44,33% 44,33% 46,67% 46,67%
RR=0,4
oCakavana strata 466,5 440,8 407,6 467,3 465,5 466,1
strata v % z celku 15,55% 14,69% 13,59% 15,58% 15,52% 15,54%
pocet defaultov 7,78 7,35 6,79 7,79 7,76 7,77
90% VaR defaulty 16 16 15 16 17 17
95% VaR defaulty 19 19 19 19 20 20
90% VaR Y%straty 32,00% 32,00% 30,00% 32,00% 34,00% 34,00%
95% VaR %straty 38,00% 38,00% 38,00% 38,00% 40,00% 40,00%

Vidime, ze rozdiely medzi jednotlivymi modelmi s rovnakého charakteru ako doteraz.

Aj z tabul’ky pozorujeme, ze pri zmene hodnoty RR sa nemenia parametre rozdelenia
poctu defaultov. Nepatrné odchylky medzi strednymi hodnotami poc¢tu defaultov pri obmenéach
RR uMonte Carlo modelov su sposobené troviiou presnosti modelu, ktora zavisi od zvoleného
poc¢tu simulécii. Porovnanim rozdeleni na obrazku 5.1.12 vidime, ze so zmensujucou sa hod-
notou recovery rate sa najpravdepodobnejSia hodnota rozdelenia strat mierne posiva vpravo
a zva€Suje sa aj variancia rozdelenia, ¢im rastie strednd hodnota ocakavanych strat. Vdaka
zvacSujicemu sa rozptylu rozdelenia strat sa poklesom RR zvySuji aj hodnoty VaR rozdelenia

strat.
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5.2 Konkrétne portfolio

V tejto podkapitole sa zameriame na redlne portfolio, ktoré bolo zostavené na divizii
Treasury Slovenskej Sporitelne. Portfolio pozostdva z 225 aktiv. Su tu uvery a dlhopisy
spolo¢nosti z roznych odvetvi aréznych krajin sveta. V prilohe B uvadzame prehlad tychto
spolo¢nosti, hodnoty recovery rates, pravdepodobnosti defaultu jednotlivych firiem a d’alSie
podrobnosti. Pri urCovani urovne recovery rate a intenzity defaultu kazdého aktiva sme
vychadzali predovSetkym zratingového hodnotenia firiem, informécii ratingovych agentur
a skusenosti banky. Korelaéni maticu sme zostavili na zaklade dlhodobych priemernych
korelacii medzi dvoma firmami z uréitého odvetvia v danej krajine, medzi dvoma odvetviami
danej krajiny, resp. medzi roznymi krajinami. Neuvadzame ju kvoli jej velkym rozmerom.
Korelacie medzi firmami v rdmei krajiny sa pohybuju v rozmedzi 10% az 30% (vynimocne okolo
40%), medzi ro6znymi krajinami v rozmedzi 0% aZ 15%. VSetky aktiva maji v portfoliu rovnakt

vahu. Maturita je 5 rokov.

N =225
T=5
A, =A4=20-10° Sk

Celkova nominalna hodnota portfélia je 4,5-10” Sk .

Na vypocet rozdelenia pravdepodobnosti poctu defaultov a irovne strdt sme pouzili
modely vyuZivajlice Monte Carlo simulacie; Gaussovu copulu a Studentove t copuly s v=12 a
v =6 stupniami vol'nosti. Jednofaktorové modely, tak ako sme si ich predstavili v §tvrtej kapitole,
sme nemohli pouzit’, ked’ze aktiva v portféliu maji navzajom odlisné hodnoty recovery rate. Na
vypocty sme pouzili n=600000 simula¢nych behov.

Na obrazkoch 5.2.1 a 5.2.2 na nasledujtcej strane vidime rozdelenie pravdepodobnosti
poctu defaultov a percentudlnej rovne strat portfolia pre tri spominané modely vyuzivajlice

Monte Carlo simulécie.
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Obr. 5.2.1: Rozdelenie pravdepodobnosti poctu de-

faultov v portfoliu.
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Porovnanim vysledkov pre jednotlivé modely vidime — podobne ako pri testovacom
portfoliu — rozdiely medzi Gaussovou a Studentovou t copulou, ktoré st tym vyraznejSie, ¢im
mensi je pocet stupiiov volnosti Studentovej t copuly. U Studentovej t copuly vidime vyrazne
zvySenu hodnotu pravdepodobnosti na 'avom okraji rozdelenia a mierne zvySeny pretiahnuty
pravy chvost rozdelenia.

V tabul’ke B.1 v prilohe si mézeme vSimnut pomerne malé pravdepodobnosti defaultu
u jednotlivych aktiv tohto portfélia, ¢o sa odzrkadluje aj na vyslednom rozdeleni defaultov
a strat. Ako vidiet’ na obrazkoch, pravdepodobnost’, Ze pocet defaultov bude 7, 8 a viac, resp. ze

straty presiahnu 3-4% hodnoty portfélia, je uz ve'mi mald. Oc¢akavané straty portfolia budi malg.

V nasledujucej tabul’ke sa pozrieme na vysledné hodnoty ocakavanych strat, stredny pocet

defaultov a hodnoty VaR oboch rozdeleni z obrazkov.

Tab. 5.2.1: Vysledky — portfélio.

Gaussova Studentova t Studentova t
(Monte Carlo) - -
copula copula v=12 copula v=6
oCakavana strata portfélia 23,272-10° 23,194-10° 23,222-10°
strata v % z hodnoty portfolia 0,5172% 0,5154% 0,5160%
stredny pocet defaultov 1,78 1,77 1,77
90% VaR defaulty 4 5 4
95% VaR defaulty 6 7 8
90% VaR Y%straty 1,5% 1,5% 1,5%
95% VaR %straty 2% 2,5% 2,5%

Ocakavana strata portfolia pri vSetkych troch modeloch je pomerne mald. Rovnako aj
rozdiely medzi vysledkami uréenymi odlisnymi modelmi. O nie€o vyraznejsi rozdiel medzi
jednotlivymi copulami badat’ na hodnotach VaR, ktoré sa so znizujucim poctom stupnov vol'nosti

copuly zvacsuju.

5.3 Zhodnotenie vysledkov

Prvé vec, ktori sme si pocas testovania naSich modelov vSimli, je, ze vSetky vysledky

citlivo odzrkadl'uju aj jemné zmeny vo vstupnych parametroch popisujtcich kvality portfélia ako
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celku, aj jednotlivych aktiv. Preto treba v procese oceiiovania CDO dbat’ na spravnu interpretaciu
vSetkych informacii o jednotlivych aktivach a byt opatrni pri stanovovani vstupnych udajov (v
naSom pripade ide o intenzity defaultu, recovery rates, korelacni maticu). Ako sme uz spominali,
je viacero spdsobov, ako odhadovat’ korelaéni maticu portfolia napr. z pristupnych trhovych dat
firiem (problematiku podrobne rozobera Galiani [6]). Rovnako je vela odlisnych pristupov pri
urcovani pravdepodobnosti defaultu daného aktiva, ktoré bud® vychddzaji zinformacii
ratingovych agentar (viac v praci [1]), priamo pocitaju implikované intenzity defaultu z trhovych
dat firiem (pozri pracu [6]), ale aj rozne d’alSie pristupy (pozri napr. pracu [11]). Tieto vstupy
maju vyrazny vplyv na pocitané ocakavané straty a nasledne stanovené prémie jednotlivych
tranzi CDO.

Pozrime sa postupne na vplyv vstupnych hodndét na straty portfélia.

Intenzita defaultu A popisuje pravdepodobnost’ defaultu aktiva. Pri naraste pravdepodob-
nosti defaultu kazdého z aktiv podl'a ocakavani vzrastie pocet defaultov a celkové straty portfdlia,
zvAacsi sa aj variancia rozdelenia pravdepodobnosti strat, a tak sa zvaésia hodnoty VaR.

Pri naraste vzajomnych parovych korelacii aktiv » sledujeme na rozdeleni pravdepodob-
nosti stradt posun centra rozdelenia k niz§im hodnotdm, ale zarovenl sa zvicsi variancia tohto
rozdelenia. Oc¢akéavané straty tak zostavaju priblizne na tej istej Grovni, ale vyrazne sa zvySuju
hodnoty VaR.

Narastom hodnoty recovery rate RR sa zvySuje Cast’ hodnoty aktiva, ktord je vyplatena
spat’ investorovi aj v pripade defaultu. Z vysledkov testovania vidiet, Ze zvySenim hodnoty
recovery rate aktiv portfolia sa centrum rozdelenia pravdepodobnosti strat mierne postiva
k niz§im hodnotam a zmensSuje sa variancia rozdelenia. O¢akavana strata portfélia a hodnoty VaR
tak klesaju.

Porovnanim vysledkov jednofaktorového modelu a modelu pouZivajiceho Monte Carlo
simulécie vidime podstatne vyraznejsie rozdiely medzi Gaussovou a Studentovymi t copulami pri
prvom menovanom, ¢o méze byt sposobené vyssimi hodnotami chvostovej zavislosti double t
copul v porovnani so Studentovymi t copulami (pri dostatocne vysokej hodnote korelacného
koeficientu). Vysledky modelov pouzivajucich double t copuly su citlivejSie na zmenu poctu
stupniov volnosti copuly. Této skuto¢nost’ znamena, Ze pri vol'be double t copuly ako nastroja na
modelovanie o¢akavanych strat je problém vhodnej vol'by poctu stupnov volnosti copuly ovela

vyraznej$im problémom ako pri Studentovej t copule. Jedna z moznosti, ako pri vol'be Studen-
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tovych t copul uré¢it’ vhodny pocet stupniov vol'nosti copuly, je odhad tohto parametra z trhovych
dat firiem (detaily ponuka Galiani [6]).

Pouzitim jednofaktorovej Gaussovej copuly a vSeobecnej Gaussovej copuly (Monte
Carlo) sme dosiahli takmer navlas rovnaké vysledky.

Ak chceme porovnat’ jednofaktorovy model a model pouzivajici Monte Carlo simulécie
vSeobecne a vybrat’ ten vhodnejsi, vSimnime si najprv nevyhody kazdého z nich. Jednofaktorové
modely, tak ako sme si ich predstavili v kapitole 4, maji vyrazné obmedzenie v tom, ze ich
mdzeme pouZit’ iba pri portfoliu s rovnakymi vahami jednotlivych aktiv a rovnakymi hodnotami
recovery rate.'* Vieobecnou nevyhodou Monte Carlo modelov je velmi vysoka naro¢nost’ na
procesorovy cas potrebny na vypocty velkého poctu simulacii. Kym pomocou jednofaktorového
modelu sme zistili vysledok v priebehu desiatok sekiind, vypocty modelu pouzivajuceho Monte
Carlo simulécie zabrali desiatky hodin. V pripade homogénneho portfolia teda ma zmysel vybrat’
si jednofaktorovy model, ktory pre Gaussovu copulu dosahuje rovnaké vysledky ako Monte
Carlo model. Pri voI'be double t copuly ale musime byt opatrni pri uréovani pocétu stupnov
vol'nosti. VA¢Si pocet stupiiov volnosti double t copuly znamena mensiu odchylku od vysledkov
Gaussovej copuly a rovnako menSiu odchylku od vysledkov Studentovej t copuly (Monte Carlo).

Ako uz sme spominali, rozdiely medzi Gaussovou a Studentovymi t copulami v ramci
toho-ktorého modelu stvisia s hodnotami chvostovej zavislosti Studentovych t copul, ktoré rasti
s klesajucim poctom stupniov volnosti. Hodnoty chvostovej zéavislosti u Gaussovych copul st
nulové.

Frekventovanym pojmom v stvislosti s oceflovanim tranzi portfélia CDO je pojem
korelacny usmev (correlation smile). Podobne ako pri Eurdpskych opciach, kde modzeme
z trhovej ceny opcie pouzitim Black-Scholesovho vzorca vypocitat’ tzv. implikovanu volatilitu,
tak aj pri tranZziach CDO mdzeme z ceny samostatnej tranze (trhového indexu) vypocitat’ spatnym
chodom hodnotu korelacného koeficientu (konStantného pre vsetky firmy). Ide o tzv. impliko-
vanu korelaciu. Autori viacerych ¢lankov (pozri napr.[2], [4], [5], [8]) sa zhoduju v tom, ze ak
vypocitame z trhovych indexov implikovanu korelaciu pomocou Gaussovej copuly, nedostaneme
pre vSetky tranze rovnaku hodnotu (ak by bol model spravny, mali by byt rovnaké). Vyssie

hodnoty implikovanej korelacie dostaneme pre okrajové tranze (equity, supersenior) a nizsie

4 Pomerne komplikovani obmenu prezentovaného jednofaktorového modelu, ktord je vhodna pre pouZitie pri
nehomogénnom portféliu, uvadzaju autori prace [8].
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hodnoty pre mezzanine tranze. Tento jav sa v literatire oznacuje pojmom korelacny usmev.
Nazory na tento fenomén sa zhoduju v tom, Ze stvisi so zvySenym vyskytom extrémnych hodnét,
ktory je mozné pozorovat’ aj na skutocnych trhovych datach. Z tohto dovodu pdovodne zacala
diskusia o tom, ze by bolo vhodné najst’ popri Gaussovej copule aj nejaké iné copuly, ktoré
preukazuju nenulovi chvostovi zavislost'. Studentove t copuly, spolu s d’al§imi (napr. Claytono-
ve copuly), spliiajii tito poziadavku. Z viacerych §tadii (pozri napr. [2], [5], [8]) sa ukazuje, Ze

prave double t copula vel'mi dobre popisuje trhové data a indexy.
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Z.aver

Cielom nasej prace bolo poskytnut’ Citatel'ovi prehl'ad roznych metdd oceniovania CDO
a pokusit’ sa navrhnut, ktord z nich by mohla byt najvhodnejSou pre spravne urcenie prémii
jednotlivych tranzi CDO. V praci sme porovnavali dva typy modelov pouzivajuce odlisné
varianty copula funkcii. Prvym typom st modely nardbajice so vSeobecnymi copula funkciami,
ktoré pri vypoctoch pouzivaju Monte Carlo simul4cie. Druhym typom st jednofaktorové modely,
kde je korelacna Struktira medzi premennymi indukovana linearnou zavislostou premennych na
jednom spolo¢nom systematickom faktore. V ramci kazdého typu sme naviac porovnali dva
druhy modelov liSiace sa vol'bou copula funkcie. Vyberali sme medzi Gaussovou a Studentovou t
copulou a pri druhej menovanej sme si v§imali aj vplyv poctu stupiiov volnosti copuly. Ked'ze
proces oceniovania CDO od zaciatku do konca je pomerne rozsiahly, zamerali sme sa pri nasich
porovnaniach na jadro tohto procesu, ktorym je spracovanie vstupnych parametrov popisujucich
vlastnosti portfélia a modelovanie rozdelenia pravdepodobnosti strat portfélia.

Vysledky testovania jednotlivych modelov ukazujii na vSestrannejSie pouzitie modelov
pouzivajucich Monte Carlo simulacie. Nevyhodou tu je ale vel'mi dlhy ¢as potrebny na vypocty
simulécii. Jednofaktorové modely, vel'mi rychle a jednoduché, su vhodné pre oceniovanie homo-
génneho CDO. Ich prispdsobenie pre ocenovanie nehomogénnych CDO je pomerne zlozité. Pri
rozhodovani sa medzi Gaussovou a Studentovou t copulou treba mat' na paméti hodnoty
chvostovej zavislosti copul, ktoré pri Studentovych t typoch copul generujii zvysené pravde-
podobnosti na chvostoch rozdelenia strat. Ak volime Studentovu t copulu s prili§ malym poctom
stupniov volnosti, zvySené hodnoty na chvostoch rozdelenia pravdepodobnosti strat mozu viest’ k
nadhodnoteniu prémii pre equity a senior tranze, resp. podhodnoteniu pre mezzanine tranze.

Je tazké zvolit' jeden spravny model a ostatné jednoducho zavrhnat. Bolo by velmi
zaujimavé pri porovnavani naSich modelov odhadnut’ vSetky vstupné udaje priamo z trhovych dat
firiem podielajucich sa na niektorom z indexov iTraxx a CDX, vypocitat’ prémie jednotlivych
tranzi a na zdklade ich porovnania s hodnotami indexov potom vybrat’ ten najvhodnej$i model.
Takato praca by vsSak podstatne prekrocila prijatelny rozsah diplomovej prace. Verim, Ze nase

dielo tiez Citatel'a zaujme a moze byt vychodiskom pre d’alSie prace v danej oblasti.
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Prilohy

A Algoritmy modelov v zdrojovom kéde programu Mathematica®

A.1 Jednofaktorovy model pre 1-fakt. Gaussovu copulu a double t copulu

<< Statistics ContinuousDistributions™
<< Statistics NormalDistribution™
<< Graphics~Graphics™

m = 30; (» pocet zloziek portfolia x)

L =100; (* nominalna hodnota zlozky =)

T=10; (» maturita x)

rij=0.3; (* parove korelacie )

R=0.3; (= recovery rate, konst. pre vsetky zlozky x)

A= {0.01, 0.0127, 0.0133, 0.015, 0.0158, 0.017, 0.0181, 0.0185, 0.019, 0.0195, 0.02, 0.0207,
0.0214, 0.0222, 0.0229, 0.0236, 0.0243, 0.025, 0.02583, 0.02665, 0.0275, 0.0279, 0.03,

0.0313, 0.0325, 0.035, 0.0375, 0.04, 0.0425, 0.0474}; Length[ 2]
Histogram[A, HistogramCategories -» Table[0.0025* (i -1), {i, 30}], AxesLabel - {"" Ai", "pocet aktiv'},
PlotLabel - ™ Pocet aktiv v portfoliu v kategoriach podla velkosti rizika defaultu.]

pl = Sqrt[rijl;
p =Table[pi, {Mm}];
F=Table[1-Exp[-T*2A[[#]]], {I, m}];
(» vektor hodnot jedn. distribucnych funkcii Fj defaultu pre zodp. vektor X a cas T )
stNorm = NormalDistribution[O, 17];
v = 10; (* pocet stupnov volnosti =)
studentT = StudentTDistribution[v];
SfacMnormal = Table[1 - CDF[stNorm, (Quantile[stNorm, F[[#]]1]-p[[i]1] *TacM) /Sart[l- (o[[i1]) 211,
{1, my1;
(*» vektor hodnot Sj (T|facM) jedn. survival funkcii podmienenych faktorom facM v T,
pre Normalnu 1 fakt.Copullu *)
SfacMstudent =
Table[
1- CDF[studentT, (Quantile[studentT, F[[i]]1]-p[[i]1] *Sqrt[(v-2) /v] = facM) /
(SAre[l- (o[[111) "21 *SArt[(v-2) /v])1, {i, m}1;
(» vektor hodnot Sj (T|facM) jedn. survival funkcii podmienenych faktorom facM v T,
pre Studentovu 1 fakt.Copulu =*)
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rOfacMnormal = Product[SfacMnormal[[1]], {1, m}];

(» #xT (0| FacM), t.j.podm.pravdepodobnost, ze vsetky zlozky portfolia preziju,
ziadna nebude defaultovat; pre normal.Copullu x)

rOfacMstudent = Product[SfacMstudent[[i]], {i, Mm}];

(» #nT (0| FacM), t._j.podm.pravdepodobnost, ze vsetky zlozky portfolia preziju,
ziadna nebude defaultovat; pre student.Copulu =)

wN = Table[ (1- SfacMnormal[[i]]) / SFacMnormal[[i]1]1, {i, m}];

wS = Table[ (1- SfacMstudent[[i]]) 7/ SfacMstudent[[i]], {i, Mm}];

(» vektor hodnot wj x)

mPol = If[Mod[m, 21 =0, m/2, m/2-1/2];

(» Normal =)
(*» 172 *)
VN1 = Table[Sum[(WN[[§11)"i, {J, m}], {i, mPol}];
(* vektor hodnot Vj pre i=1,...,m/2 (resp.m/2-1/2) =)
UN1 = Table[O0, {mPol}] ;
vysledokl = Table[0, {mPol}] ;
rek[1] = UN1[[1]] = vysledok1[[1]] = VN1[[1]];
rek[j_] = (

vysledok1[[J]1] = ((-1) " (J +1)) *VNI[[J]];

Forri=1, i<j,

vysledokl[[J]1] = vysledok1[[J]] + ((-1)™N(i+1)) *VNL[[i]] »vysledokl[[]j-1i]];

i++];

vysledokl[[j]] = vysledok1[[J1]/]

)
UN1 = Table[rek[i], {i, mPol}];
(* hodnoty Uk pre k=1,...,m/2 (resp.m/2-1/2) -> mPol =x)

(» Normal =x)
(* 2/2 %)
VN2 = Table[Sum[(1/ (WN[[J11))" i, {J, m}], {i, m-mPol -1}];
UN2 = Table[O, {m -mPol - 1}];
vysledok2 = Table[0O, {m -mPol -1}] ;
rek2[1] = UN2[[1]] = vysledok2[[1]] = VN2[[1]];
rek2[j ] := ¢
vysledok2[[J]11 = ((-1) M (J+1)) *VN2[[J1];
Forri=1, i<j,
vysledok2[[J1] = vysledok2[[J]1] + ((-1)™N(i+1)) *xVN2[[i]1] *»vysledok2[[] -1i]1];
i++];
vysledok2[[j1] = vysledok2[[§1] /]
)
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UN2pom = Table[ (Product[wN[[j11, {J, m}1) » (rek2[i]), {i, m-mPol -1}];
For[i=1, i<=m-mPol -1,

UN2[[i]1] = UN2pom[[m - mPol - 117 ; (* pozn.: -1+1 x)
i++]

(* UN2 (* hodnoty Uk pre k=mPol+1,..._, m-1 x) %)
UN = Join[UN1, UN27; (* hodnoty Uk pre k=1,..., m-1 x)
swfacMnormall = Table[nxOfacMnormal « UN[[§]], (i, m-1}];

(* hodnoty =T (k|facM) pre k=1,..._, m-1 )

swmFacMnormal = Product[1 - SfacMnormal [[i]], {i, m}];

(* 77 (m]FacM) =)

swFacMnormal = Join[ {wxOfacMnormal}, nfacMnormall, {smfacMnormal}];

(* hodnoty =t (k|facM) pre k=0,...,m ;t.j.podm.pravdepodobnosti prave k defaultov;
pre normal .Copulu =)

(*» Length[nfacMnormal] (* =m+1 x) *)

(*» StudentT =)
(*» 172 *)
VS1= Table[Sum[(WS[[J11) i, {J, m}1, {i, mPol}];
(* vektor hodnot Vj pre i=1,...,m/2 (resp.m/2-1/2) =)
US1 = Table[0, {mPol}];
vysledok3 = Table[0, {mPol}] ;
rek3[1] = US1[[1]] = vysledok3[[1]] =VS1[[1]];
rek3[j ] == (
vysledok3[[J1]1 = ((-1) " (J +1)) *VSI[[J]1];
For[i=1, i<j,
vysledok3[[J]1] = vysledok3[[J1] + ((-L)™(i+1)) «*VS1[[i]] =Vvysledok3[[J-1]1];
i++];
vysledok3[[j1] = vysledok3[[J1] /]
)
US1 = Table[rek3[i], {i, mPol}];
(* hodnoty Uk pre k=1,...,m/2 (resp.m/2-1/2) -> mPol =x)

(» StudentT =)

(* 2/2 %)

VS2 = Table[Sum[(1/ (WS[[JI11))™0, {J, m}], {i, m-mPol -13}7;
US2 = Table[0, {m-mPol -1}7;

vysledok4 = Table[O, {m -mPol -1}] ;

rek4[1] = US2[[1]] = vysledok4[[1]] =VS2[[1]1];
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rekd[j 1 := ¢
vysledok4[[J11 = ((-1) N (J+1)) »VS2[[J1]1;
For[i=1, i<j,
vysledok4[[J1] = vysledok4[[J1] + ((-1)™N(i+1)) =*VS2[[i]] =vysledok4[[]J-11];
i++];
vysledok4[[j1] = vysledok4[[§1] /]
)
US2pom = Table[ (Product[wS[[j11, {J, Mm}1) » (rek4[i]), {i, m-mPol -1}];
For[i=1, i<=m-mPol -1,

US2[[i]] = US2pom[[m- mPol -i]] ; (* pozn.: -1+1 x)
i++]

(* US2 (* hodnoty Uk pre k=mPol+1,...,m-1 =x) =)
US = Join[US1, US27]; (* hodnoty Uk pre k=1,...,m-1 )

rfacMstudentl = Table[nOfacMstudent«US[[i]], {i, m-1}];

(* hodnoty =7 (k|facM) pre k=1,...,m-1 x)

swmfacMstudent = Product[l - SfacMstudent[[i]], {i, m}];

(* 77 (m]FacM) =)

rfacMstudent = Join[ {nOfacMstudent}, n~facMstudentl, {mmfacMstudent}];

(* hodnoty =T (k|facM) pre k=0,...,m ;t.j.podm.pravdepodobnosti prave k defaultov;
pre student.T Copulu =x)

(» Length[sxfacMstudent] (* =m+1l x) *)

sNormal = Table[NIntegrate[ (xfacMnormal[[1]]) » PDF[stNorm, facM], {facM, -, ©}]1, {i, M+ 1}]
(* hodnoty n1 (k) pre k=0,...,m ; t.j.pravdepodobnosti prave k defaultov;
pre normal .Copulu; do casu T =)

sStudent = Table[NIntegrate[ (xfacMstudent[[i]]) » PDF[studentT, facM], {facM, -o, ©}]1, {i, m+ 1}]
(* hodnoty =t (k) pre k=0,...,m ; t_j.pravdepodobnosti prave k defaultov;
pre student.T Copullu; do casu T =)

ExpectedLossNormal = (1-R) *L » (Sum[(i-1) * sNormal[[i]1], {i, 2, m+1}]);
ExpectedLossStudent = (1-R) *L % (Sum[ (i - 1) = nStudent[[i]], {i, 2, m+1}]);
PocDefNormal = Sum[ (i - 1) xxNormal [[i]], {i, 2, m+1}];

PocDefStudent = Sum[ (1 - 1) » nStudent[[1]], {i, 2, m+1}];

(*» stredna hodnota poctu defaultov x)

PercentExpectedLossNormal = 100 x ExpectedLossNormal / (L% m) "%";
PercentExpectedLossStudent = 100 x ExpectedLossStudent / (L m) "%'";

(» celkova ocakavana strata (v T): absolutna/relativna (v%) , pre dane 2 Copuly =)
loss= Table[100% (1-R) = (i-1) / m"™%", {di, m+1}];

(*» hodnoty percentualnej (v%) velkosti straty pre pocet defaultov k=0,...,m )
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Sum[rNormal [[1]], {i, m+1}]
Sum [nStudent[[i]], {i, m+1}] (» test x)
BarChart[nNormal, nStudent,
BarLabels -» Table[i -1, {i, m+1}], AxesLabel - {""pocet defaultov', "Pravdepodobnost'},
PlotLabel - "Pp rozlozenie poctu defaultov pre Gauss./Student.t 1-fakt.Copulu™]
(* porovnanie pravdepodobnostneho rozlozenia poctu defaultov pre dane 2 Copuly =)
lossRounded = Table[Round[100 (1 -R) % (i-1) / m] %", {i, m+1}];
BarChart[nNormal, nStudent,
BarLabels - lossRounded, AxesLabel - {"Expected Loss", "Pravdepodobnost™},
PlotLabel - "Pp rozlozenie ocak.straty pre Gauss./Student.t 1-fakt.Copulu™]
(* porovnanie pravdepodobnostneho rozlozenia % - strat pre dane 2 Copuly:
1-fakt.Normalnu Copullu a 1-fakt.StudentovuT Copulu s v stupnami volnosti «)
gntiNormal[p_] := ¢
sucet = O;
vystup = 0;
For[i=1,1<m+1,
sucet = sucet+ nNormal [[1]];
If[sucet: p, vystup=1-1; i=m+2, 1++];
1;
vystup
)
gntlStudent[p_] := (
sucet = 0;
vystup = 0;
For[i=1,1<m+1,
sucet = sucet + nStudent[[i]];
If[sucetz p, vystup=1-1; i=m+2, 1++];
13
vystup
)
Print["pocet aktiv v portfoliu N= ", m]
Print["maturita T= ", T]

Print["nominalna hodnota aktiva L= ", L]

Print["hodnota portfolia= ", L*m]

Print["parove korelacie qij= ", rij]

Print["recovery rate RR= ", R]

Print["pocet stupnov volnosti Studentovej-t Copuly v= ", v]
Print["™"]

Print["ocakavana strata, percento ocakavanej straty, ocakavany pocet defaultov, kvantily
Pp.rozlozenia poctu defaultov a Pp.rozlozenia percenta strat: 90%, 91%,...,95% kvantil™]
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vysledkyNormal = {SetPrecision[ExpectedLossNormal, 4], SetPrecision[PercentExpectedLossNormal, 4],
SetPrecision[PocDefNormal, 3], gntINormal [0.9], gntINormal [0.91], gntINormal[0.92],
gntINormal [0.93], gntiINormal [0.94], gntINormal [0.95], SetPrecision[loss[[gntINormal[0.9] + 111, 41,
SetPrecision[loss[[gntINormal [0.91] + 1]], 41, SetPrecision[loss[[gntINormal [0.92] + 111, 41,
SetPrecision[loss[[gntINormal [0.93] + 1]1], 41, SetPrecision[loss[ [gntINormal[0.94] + 111, 41,
SetPrecision[loss[[gntINormal [0.95] + 111, 41};

vysledkyStudent = {SetPrecision[ExpectedLossStudent, 4], SetPrecision[PercentExpectedLossStudent, 4],
SetPrecision[PocDefStudent, 3], gntlStudent[0.9], gntlStudent[0.91], gntlStudent[0.92],
gntlStudent[0.93], gntlStudent[0.94], gntlStudent[0.95],
SetPrecision[loss[ [gntlStudent[0.9] + 1]], 4], SetPrecision[loss[ [gntlStudent[0.91] + 111, 4],
SetPrecision[loss[ [gntlStudent[0.92] + 111, 4], SetPrecision[loss[[gntlStudent[0.93] + 1171, 41,

SetPrecision[loss[[gntlStudent[0.94] + 111, 4], SetPrecision[loss[[gntlStudent[0.95] + 111, 41};
Print["Gaussova 1l-fakt.Copula']

Print[vysledkyNormal]
Print["'Studentova-t 1-fakt.Copula']
Print[vysledkyStudent]
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A.2 Model pouzivajuci Monte Carlo simulaciu; Gaussova a Studentova t

copula

<< Statistics ContinuousDistributions™
<< Statistics NormalDistribution™
<< Graphics~Graphics™

m = 30; (» pocet zloziek portfolia )
Li = 1000000; (* nominalna hodnota zlozky =)
T=5; (» maturita =)
qij=0.3; (» parove korelacie x)

A= {0.01, 0.0127, 0.0133, 0.015, 0.0158, 0.017, 0.0181, 0.0185, 0.019, 0.0195, 0.02,
0.0207, 0.0214, 0.0222, 0.0229, 0.0236, 0.0243, 0.025, 0.02583, 0.02665, 0.0275,
0.0279, 0.03, 0.0313, 0.0325, 0.035, 0.0375, 0.04, 0.0425, 0.0474};

Length[ ]
Histogram[a, AxesLabel » {" Al', ""pocet aktiv'y,
PlotLabel - ** Pocet aktiv v portfoliu v kategoriach podla velkosti

rizika defaultu.™]

L = Table[Li, {m}];

R={0.35, 0.15, 0.40, 0.25, 0.20, 0.35, 0.20, 0.45, 0.45, 0.45, 0.25, 0.25, 0.35, 0.25,
0.45, 0.45, 0.45, 0.25, 0.35, 0.45, 0.45, 0.25, 0.35, 0.15, 0.35, 0.25, 0.25, 0.45,
0.45, 0.253;

(* recovery rates x) Length[R]

Q= Table[qij, {m}, {m}] + DiagonalMatrix[Table[1l-qiJ, {Mm}]];

MatrixForm[Q] ; (» korelacna matica x)
A = Transpose [CholeskyDecomposition[Q]]; (*» A - lower triangular x)
(* MatrixForm[A]
MatrixForm[A.Transpose[A] ] (» skuska =) =)
stNorm = NormalDistribution[O, 17;
v = 10; (* pocet stupnov volnosti =)

studentT = StudentTDistribution[v];

n = 1000000; (* pocet simulacii )
HodnotaPortfolia= Sum[L[[i]], {0, m}];

sumCLN = O;

sumCLS = 0;

sumPocDefN = Table[0, {m+1}];
sumPocDefS = Table[0, {m+1}];
sumStrataN = Table[0, {200}7];
sumStrataS = Table[0, {200}];
stredPocDefN = O;
stredPocDefS = 0;
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Forik=1, k< n,
zN = RandomArray [stNorm, m];
XN=A.2zN;
uN = Table[CDF[stNorm, xXN[[i]]], {i, M}]; (* UN ~ CEUSSIN )
zS = RandomArray [stNorm, m];
s = Random [ChiSquareDistribution[v]];

y=A.zS;
XS= (SQrt[v/S]) *VY;
uS = Table[CDF[studentT, XS[[i]]1], {i, M}]; (* US ~ CLOET )

N = Table[Last[t /. Solve[- Integrate[A[[i]], {t, O, t}] == Log[uN[[i]]], €11, {i, m}];

tS= Table[Last[t /. Solve[- Integrate[A[[i]], {t, O, t}] =Log[uS[[i]]], €11, {i, m}];

(* tN/zS obsahuju hodnoty simulovanych casov defaultu pre jednotlive zlozky;

urcene z realizacie nahodneho vektora rozdeleneho podla Normalnej/Studentovej t Copuly x)
QN = Table[IFf[N[[0]]1< T, 1, 01, {1, m}];
QtS=Table[IF[cS[[#1]1< T, 1,01, {§, m}]; (% hodnoty Q:i = 1izi < T} *)
CLN=Sum[(1-R[[#1]) » (L[[#1]) *QzN[[E]], {i, m}];
CLS=Sum[(1-R[[§]]) » (L[[#]]) »QtS[[H]1], {i, m}];

(» simulovana hodnota velkosti celkovej straty v portfoliu x)
sumCLN = sumCLN + CLN;
sumCLS = sumCLS + CLS;
sumStrataN =

sumStrataN +

Table[ IF[ ((CLN/ HodnotaPortfolia) > (0.005% (j - 1))) & ( (CLN/ HodnotaPortfolia) < (0.005%j)),
1, 01, {J, 200}1;

sumStratas =

sumStratas +

Table[ IF[ ((CLS / HodnotaPortfolia) > (0.005% (j -1))) & ((CLS 7/ HodnotaPortfolia) < (0.005%})),
1, 01, {J, 200}1;

pocetDefN = Sum[QzN[[§]], {i, m}];
stredPocDefN = stredPocDefN + pocetDefN;
sumPocDefN = sumPocDefN + Table[ If[ pocetDefN == (J -1), 1, 01, {j, m+1}];

pocetDefS = Sum[QzS[[1]], {i, m}];
stredPocDefS = stredPocDefS + pocetDefsS;
sumPocDefS = sumPocDefS + Table[ I f[ pocetDefS == (j-1), 1, 01, {J, m+1}];

If[Mod[k, 250007 == O, Print["'Hotovo simulacii: viac ako... k= ", K]]1;

K++]
ExpLossNormal = sumCLN / n;
ExpLossStudent = sumCLS/ n ; (» priemerna hodnota ocakavanych strat x)

PercentExpLossNormal = 100 = (ExpLossNormal / HodnotaPortfolia) "%'";
PercentExpLossStudent = 100 = (ExpLossStudent / HodnotaPortfolia) "% ;
(*» percento ocakavanych strat (v%) =)

Print["hodnoty pravdepodobnosti k defaultov, Normalna Copula’]
ProbPocDefNormal = sumPocDefN / n
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Print["hodnoty pravdepodobnosti k defaultov, Studentova Copula™]

ProbPocDefStudent = sumPocDefS/ n

(* priemerne hodnoty pravdepodobnostneho rozlozenia poctu defaultov,

t.j. hodnoty pravdepodobnosti k defaultov, pre k=0,1,...,m =)

PocDefNormal = stredPocDefN/n; // N

PocDefStudent = stredPocDefS/n; // N (* priemerna hodnota poctu defaultov =)

Print["hodnoty pravdepodobnosti percenta strat pre 200 intervalov po 0.5%, Normalna Copula']

PravdepStratN = sumStrataN /n

Print["hodnoty pravdepodobnosti percenta strat pre 200 intervalov po 0.5%,
Studentova Copula']

PravdepStratsS = sumStrataS/n

(»priemerne hodnoty pravdepodobnostneho rozdelenia percenta celkovych strat;
hodnoty pravdepodobnosti,ze celkova_stratashodnota_portfolia padne do daneho

intervalu velkosti 0.5%, (200 intervalov: [0,0.005),[0.005,0.001), ...) =*)
Sum [ProbPocDefNormal [[i]], {i, m+1}]
Sum [ProbPocDefStudent[[§]], {i, m+ 1}] (» test x)
Sum[PravdepStratN[[i]], {i, 200}]
Sum[PravdepStratS[[i]], {i, 200}] (*» test )

Print["porovnanie cca s ocak. relativ. stratou..."]
100 % Sum[0.005* ( (i -1+ 1) / 2) »PravdepStratN[[i]], {i, 200}] "%"
100 % Sum[0.005« ( (i -1+ 1) /2) »PravdepStratS[[i]], {i, 200}] "%"
(*porovnat cca s ocakavanou relativnou stratoux)
BarChart[ProbPocDefNormal, ProbPocDefStudent,
BarLabels -» Table[i-1, {i, m+1}], AxesLabel - {""pocet defaultov', "Pravdepodobnost'},
PlotLabel -» "Pp rozlozenie poctu defaultov pre Gauss./Student.t Copulu']
(* porovnanie pravdepodobnostneho rozlozenia poctu defaultov pre dane 2 Copuly x)
BarChart[PravdepStratN, PravdepStratS, BarLabels -> Table[i1x0.5"%"", {1, 20031,
AxesLabel -> {"Expected Loss", "Pravdepodobnost’},
PlotLabel -> ""Pp rozdelenie straty pre Gauss. a Student.-t Copulu™]
gntiINormal[p_] := (
sucet = 0;
vystup = 0;
For[i=1,i<m+1,
sucet = sucet + ProbPocDefNormal [[1]1] ;
If[sucetz p, vystup=1-1; I =m+2, 1++];
1s
vystup)
gntliStudent[p_1 := (
sucet = 0;
vystup = 0;
For[i=1,i<m+1,
sucet = sucet + ProbPocDefStudent[[i]];
If[sucetz p, vystup=1-1; I=m+2, 1++];
1;
vystup)
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gntlLossNormal[p_ ] := (
sucet = 0O;
vystup = 0;
For[i=1, i1 <200,
sucet = sucet + PravdepStratN[[i]];
If[sucet> p, vystup=1x0.005; 1 =201, i++];
1
vystup)
gntlLossStudent[p ] := (
sucet = 0;
vystup = 0;
For[i=1, 1 <200,
sucet = sucet + PravdepStratS[[i]];
If[sucet > p, vystup = 1x*0.005; 1 =201, §++];
1s
vystup)
Print["pocet aktiv v portfoliu N= ", m]
Print["maturita T= ", T]
Print[''nominalna hodnota aktiva L= ", Li]
Print['"hodnota portfolia= ", HodnotaPortfolia]
(xPrint["parove korelacie qij= ",qij]%*)
(xPrint["recovery rate RR= " ,Ri]x*)

Print["pocet stupnov volnosti Studentovej-t Copuly v= ", v]
Print["pocet simulacnych behov n= ", n]
Print['™"]

Print['ocakavana strata, percento ocakavanej straty, ocakavany pocet defaultov,
kvantily Pp.rozlozenia poctu defaultov a Pp.rozlozenia percenta strat: 90%, 91
%, ...,95% kvantil']

vysledkyNormal = {SetPrecision[ExpLossNormal, 4], SetPrecision[PercentExpLossNormal, 4],
SetPrecision[PocDefNormal, 31, gntINormal [0.9], gntINormal [0.91], gntiINormal [0.92],
gntINormal [0.93], gntINormal [0.94], gntINormal [0.95], gntlLossNormal [0.9] » 100 "%,
gntlLossNormal [0.91] » 100 "%, gntlLossNormal [0.92] » 100 ""%", gntlLossNormal [0.93] %100 "%,
gntlLossNormal [0.94] % 100 "%, gntlLossNormal [0.95] » 100 "%} ;

vysledkyStudent = {SetPrecision[ExpLossStudent, 4], SetPrecision[PercentExpLossStudent, 4],
SetPrecision[PocDefStudent, 3], gntlStudent[0.9], gntlStudent[0.91], gntlStudent[0.92],
gntlStudent[0.93], gntlStudent[0.94], gntlStudent[0.95], gntlLossStudent[0.9] » 100 "%,
gntlLossStudent[0.91] » 100 ""%", gntlLossStudent[0.92] » 100 "%, gntlLossStudent[0.93] % 100 "'%",
gntlLossStudent[0.94] » 100 %", gntlLossStudent[0.95] 100 "%} ;

Print["Gaussova Copula']

Print[vysledkyNormal]

Print['Studentova-t Copula']

Print[vysledkyStudent]
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B Prehl’ad spolo¢nosti, ktorych dlhopisy a pozi¢ky figuruju v modelovanom CDQO portfoliu

Slovenskej Sporitel’ne

Tab. B.1: Kredity tvoriace modelované portfolio SISp.

No. Credit Country Industry Class Re;g;/eery Notional Nll?(;(t)i?]}és Rif;rl?g De;rl?l?zzl Ié%g;s) Maturity SRVZ\?g Type

1 [(3MCO. United States Industrial/Manufacturing 0.35 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 65.0 | loan.unsecured
2 [ ACCOR SA France Lodging & Restaurants 0.15 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 15.0 | loan.unsecured
3 |ACELTD. United States Banking & Finance 0.40 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 315 bond

4 | ACOM CO. LTD. Japan Banking & Finance 0.25 20 000 000 Sk Al A+ 0,56% 5 11.0 | loan.unsecured
5 [ AEGON NV Netherlands Banking & Finance 0.20 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 39.0 bond

6 | AIOI INSURANCE CO. LTD. Japan Banking & Finance 0.35 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 43.0 | loan.unsecured
7 | ALBERTO-CULVER CO. United States Consumer Products 0.20 20 000 000 Sk Aa3 AA- 0,36% 5 6.0 bond

8 | ALLERGAN, INC. United States Health Care & Pharmaceuticals 0.45 20 000 000 Sk A2 A 0,62% 5 10.0 | loan.unsecured
9 [ ALLIANZ AG Germany Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 30.0 |loan.unsecured
10 | ALTRIA GROUP INC. United States Food, Beverage & Tobacco 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 55.0 | loan.unsecured
11 | AMBAC FINANCIAL GROUP INC. [ United States Banking & Finance 0.25 20 000 000 Sk | Baa3 BBB- 3,63% 5 150.0 | loan.unsecured
12 | AMERICAN EXPRESS CO. United States Transportation 0.25 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 30.0 |loan.unsecured
13 gl\é(E)IEIIEAN INTERNATIONAL United States Banking & Finance 0.35 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 38.0 | loan.unsecured
14 | AMGEN INC. United States Health Care & Pharmaceuticals 0.25 20 000 000 Sk A2 A 0,62% 5 16.0 | loan.unsecured
15 | AMP GROUP HOLDINGS LTD. Australia Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk A2 A 0,62% 5 16.0 [ loan.unsecured
16 | ANGLO AMERICAN PLC United Kingdom | Metals & Mining 0.45 20 000 000 Sk A2 A 0,62% 5 19.0 | loan.unsecured
17 | ANHEUSER-BUSCH CO'S, INC. United States Food, Beverage & Tobacco 0.45 20 000 000 Sk Al A+ 0,56% 5 10.0 | loan.unsecured
18 | ANTHEM INC. United States Banking & Finance 0.25 20 000 000 Sk Bal BB+ 5,74% 5 250.0 | loan.unsecured
19 | AOL TIME WARNER INC. United States Broadcasting/Media/Cable 0.35 20 000 000 Sk | Baa3 BBB- 3,63% 5 115.0 | loan.unsecured
20 | AON CORPORATION United States Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 33.0 | loan.unsecured
21 | ARROW ELECTRONICS, INC. United States Computers & Electronics 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 43.0 | loan.unsecured
22 | ASFINAG Austria Building & Materials 0.25 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 34.0 | loan.unsecured
23 | ASSICURAZIONI GENERALI SPA | Italy Banking & Finance 0.35 20 000 000 Sk Bal BB+ 5,74% 5 170.0 | loan.unsecured
24 | ASTRAZENECA PLC United Kingdom | Health Care & Pharmaceuticals 0.15 20 000 000 Sk A2 A 0,62% 5 20.0 | loan.unsecured
25 | AT&T WIRELESS SERVICES INC. | United States Telecommunications 0.35 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 36.0 | loan.unsecured
26 égg%’\éé;:ﬁgﬁﬁé United States Consumer Products 0.25 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 23.0 | loan.unsecured
27 | AXA SA France Banking & Finance 0.25 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 45.0 | loan.unsecured
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Recovery

Moodys

S&P

Probability of

Swap

No. Credit Country Industry Class Rate Notional Rating | Rating | Default (in 5 Years) Maturity Rate Type

28 | BAE SYSTEMS PLC United Kingdom | Aerospace & Defense 0.45 20 000 000 Sk Al A+ 0,56% 5 19.0 | loan.unsecured
29 Egﬁggé&'\ggf'” Portugal Banking & Finance 0.45 20000000 Sk | Al A+ 0,56% 5 20.0 |loan.unsecured
30 | BANCO ESPIRITO SANTO SA Portugal Banking & Finance 0.25 20 000 000 Sk Al A+ 0,56% 5 18.0 | loan.unsecured
31 | BARCLAYS BANK PLC United Kingdom | Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk Al A+ 0,56% 5 27.0 |loan.unsecured
32 | BAXTER INTERNATIONAL INC. United States Health Care & Pharmaceuticals 0.45 20 000 000 Sk Al A+ 0,56% 5 23.0 |loan.unsecured
33 | BAYER AG Germany Chemicals 0.40 20 000 000 Sk Al A+ 0,56% 5 10.0 bond

34 Ségléngﬁﬁyxg()UND Germany Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk Al A+ 0,56% 5 25.0 | loan.unsecured
35 | BCE INC. Canada Utilities 0.45 20 000 000 Sk Al A+ 0,56% 5 29.0 loan.unsecured
36 | BERTELSMANN AG Germany Broadcasting/Media/Cable 0.25 20 000 000 Sk Al A+ 0,56% 5 18.0 | loan.unsecured
37 | BRISTOL-MYERS SQUIBB CO. United States Health Care & Pharmaceuticals 0.45 20 000 000 Sk Al A+ 0,56% 5 29.0 loan.unsecured

BRITISH . . N

38 TELECOMMUNICATIONS PLC United Kingdom | Telecommunications 0.45 20 000 000 Sk Al A+ 0,56% 5 29.0 | loan.unsecured
39 gf‘gLTON COMMUNICATIONS United Kingdom | Broadcasting/Media/Cable 0.25 20 000 000 Sk Al A+ 0,56% 5 20.0 | loan.unsecured
40 | CARNIVAL CORPORATION United States | SamInd: Leisure & 0.45 20000000 Sk | Al A+ 0,56% 5 37.0 |loan.unsecured
41 gé;g\l&ggﬁ:gﬁRD France Supermarkets & Drugstores 0.45 20 000 000 Sk Al A+ 0,56% 5 44.0 | loan.unsecured
42 | CENDANT CORP. United States Business Services 0.25 20 000 000 Sk A2 A 0,62% 5 21.0 |loan.unsecured
43 | CIE DE SAINT-GOBAIN France Building & Materials 0.35 20 000 000 Sk A2 A 0,62% 5 40.0 | loan.unsecured
44 | CIT GROUP INC. United States Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk A2 A 0,62% 5 42.0 | loan.unsecured
45 gg&fEL\II\SIYCOMMUNICATIONS United States Telecommunications 0.45 20 000 000 Sk A2 A 0,62% 5 33.0 loan.unsecured
46 | COMMERZBANK AG Germany Banking & Finance 0.40 20 000 000 Sk A2 A 0,62% 5 40.0 bond

47 &?ﬁgﬁ;i%ﬁiﬁ?ﬁéATEs United States Business Services 0.45 20 000 000 Sk A2 A 0,62% 5 15.0 loan.unsecured
48 | COMPUTER SCIENCES CORP. United States Computers & Electronics 0.25 20 000 000 Sk A2 A 0,62% 5 20.0 | loan.unsecured
49 | CONTINENTAL AG Germany Chemicals 0.35 20 000 000 sk A2 A 0,62% 5 43.0 | loan.unsecured
50 CB:SISRPE%IT_,EEE@;%\IE/EKFEISEN Netherlands Banking & Finance 0.25 20 000 000 Sk A2 A 0,62% 5 24.0 | loan.unsecured
51 | COOPER INDUSTRIES, INC. United States Computers & Electronics 0.35 20 000 000 Sk A2 A 0,62% 5 28.0 | loan.unsecured
52 | COX COMMUNICATIONS, INC. United States Broadcasting/Media/Cable 0.45 20 000 000 Sk A2 A 0,62% 5 28.0 | loan.unsecured
53 gi,\ElE'T SUISSE 1ST. BOSTON | jited States | Banking & Finance 0.45 20000000 Sk | A2 A 0,62% 5 30.0 |loan.unsecured
54 | DAIMLERCHRYSLER AG Germany Automobiles 0.25 20 000 000 Sk A2 A 0,62% 5 24.0 | loan.unsecured
55 | DELPHI CORPORATION United States Computers & Electronics 0.45 20 000 000 Sk A2 A 0,62% 5 50.0 | loan.unsecured
56 | DEUTSCHE LUFTHANSA AG Germany Transportation 0.25 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 49.0 | loan.unsecured
57 | DEUTSCHE TELEKOM AG Germany Telecommunications 0.45 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 25.0 |loan.unsecured
58 | DOMINION VIRGINIA POWER United States Energy 0.25 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 36.0 | loan.unsecured
59 [ DOW CHEMICAL COMPANY United States Chemicals 0.30 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 455 bond
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60 | DRESDNER BANK AG Germany Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 30.0 | loan.unsecured
61 | DUKE CAPITAL CORP. United States Energy 0.45 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 37.0 | loan.unsecured
62 | E.ON AG Germany Energy 0.45 20 000 000 sk A3 A- 0,92% 5 53.0 | loan.unsecured
63 EkECTR'C'DADE DE PORTUGAL | 511 gal Energy 0.40 20000000 Sk | A3 A- 0,92% 5 47.0 bond

64 | ELECTRICITE DE FRANCE France Energy 0.45 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 18.0 | loan.unsecured
65 EB%%?F?A’\'IFIIC(:)BATA SYSTEMS United States Utilities 0.45 20 000 000 sk A3 A- 0,92% 5 125.0 | loan.unsecured
66 | ENDESA SA Spain Energy 0.45 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 56.0 | loan.unsecured
67 | EOP OPERATING LP United States Banking & Finance 0.25 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 29.0 | loan.unsecured

ERGO . .
68 VERSICHERUNGSGRUPPE AG Germany Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 220.0 | loan.unsecured
69 [ EXXON MOBIL CORPORATION United States Energy 0.45 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 24.0 | loan.unsecured
70 | FANNIE MAE United States Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 28.0 | loan.unsecured
71 ;IgléAUNé:AlﬁllE:EElﬁgRlTY United States Banking & Finance 0.25 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 80.0 | loan.unsecured
72 | FINMECCANICA SPA Italy Aerospace & Defense 0.45 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 100.0 | loan.unsecured
73 | FKIPLC United Kingdom | Consumer Products 0.25 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 80.0 | loan.unsecured
74 E%?A?:X:\?JOR CREDIT United States Automobiles 0.15 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 30.0 | loan.unsecured
75 | FORTUM POWER & HEAT AB Finland Energy 0.45 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 75.0 | loan.unsecured
76 | FRANCE TELECOM SA France Telecommunications 0.25 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 27.0 | loan.unsecured
77 | FREDDIE MAC United States Banking & Finance 0.25 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 62.0 | loan.unsecured
78 | FUJITSU LIMITED Japan Computers & Electronics 0.25 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 40.0 | loan.unsecured
79 ggﬁggﬁﬁgﬁmlc CAPITAL | United States | Banking & Finance 0.25 20000000 Sk | A3 A- 0,92% 5 62.0 |loan.unsecured
80 fgggsﬁlA_\NN(l:%ng:P United States Banking & Finance 0.25 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 30.0 | loan.unsecured
81 | GOLDMAN SACHS GROUP INC. [ United States Banking & Finance 0.15 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 65.0 | loan.unsecured
82 | GOODRICH CORP. United States Industrial/Manufacturing 0.35 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 31.0 |loan.unsecured
83 | HAMMERSON PLC United Kingdom | Real Estate 0.45 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 24.0 | loan.unsecured
HANNOVER . .

84 RUECKVERSICHERUNGS AG Germany Banking & Finance 0.15 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 37.0 bond

85 [ HANSON PLC United Kingdom | Building & Materials 0.45 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 32.0 | loan.unsecured
86 gégJEoE%DGFé%ﬁ';CIAL United States Banking & Finance 0.25 20 000 000 Sk A3 A- 0,92% 5 43.0 | loan.unsecured
87 EIﬁEEEiERGER ZEMENT Germany Building & Materials 0.45 20000000k | A3 A- 0,92% 5 35.0 |loan.unsecured
88 | HERTZ CORPORATION United States Transportation 0.45 20 000 000 Sk Aal AA+ 0,19% 5 10.0 | loan.unsecured
89 | HEWLETT-PACKARD COMPANY [ United States Computers & Electronics 0.20 20 000 000 Sk Aal AA+ 0,19% 5 17.0 bond

90 | HILTON GROUP PLC United Kingdom | Lodging & Restaurants 0.15 20 000 000 Sk Aal AA+ 0,19% 5 15.0 |[loan.unsecured
91 | HOUSEHOLD FINANCE CORP. United States Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk Aa2 AA 0,26% 5 28.0 | loan.unsecured
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92 [ HUTCHISON WHAMPOA LTD. Hong Kong Energy, Telecommunications 0.20 20 000 000 Sk Aa2 AA 0,26% 5 17.0 bond

93 | CHIRON CORPORATION United States Health Care & Pharmaceuticals 0.45 20 000 000 Sk A2 A 0,62% 5 17.0 | loan.unsecured
94 | CHUBB CORPORATION United States Banking & Finance 0.20 20 000 000 Sk A2 A 0,62% 5 39.0 bond

95 [ ING GROEP NV Netherlands Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk Aa2 AA 0,26% 5 8.0 loan.unsecured
96 | INVESTOR AB Sweden Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk Aa2 AA 0,26% 5 48.0 | loan.unsecured
97 | ISRAEL ELECTRIC CORP. LTD. Israel Energy 0.15 20 000 000 Sk Aa2 AA 0,26% 5 15.0 | loan.unsecured
98 | ITOHAM FOOD INC. Japan Food, Beverage & Tobacco 0.35 20 000 000 Sk Aa2 AA 0,26% 5 10.0 | loan.unsecured
99 | JOHNSON & JOHNSON United States Health Care & Pharmaceuticals 0.35 20 000 000 Sk Aa2 AA 0,26% 5 12.0 | loan.unsecured
100 Eg'\,\'ﬂsﬁ%\%ﬁﬁzmc POWER Japan Energy 0.45 20000000 Sk |  Aa2 AA 0,26% 5 14.0 | loan.unsecured
101 EICI;ASEgIFEXT?éQRK United States Paper & Forest Products 0.35 20 000 000 Sk Aa3 AA- 0,36% 5 30.0 loan.unsecured
102 | KINDER MORGAN ENERGY United States | Utilities 0.45 20000000Sk | Aa3 | AA- 0,36% 5 30.0 | loan.unsecured
103 | KNIGHT-RIDDER, INC. United States Paper & Forest Products 0.25 20 000 000 Sk Aa3 AA- 0,36% 5 19.0 | loan.unsecured
104 | KONINKLIJKE AHOLD NV Netherlands Supermarkets & Drugstores 0.15 20 000 000 Sk Aa3 AA- 0,36% 5 15.0 | loan.unsecured
105 Efgé’yrglé‘,]\ﬁgspmklps Netherlands Computers & Electronics 0.45 20 000 000 Sk Aa3 AA- 0,36% 5 29.0 |loan.unsecured
106 égggg;ﬁ#ﬁ;\?'\ﬂ Korea Telecommunications 0.15 20 000 000 Sk Aa3 AA- 0,36% 5 18.0 | loan.unsecured
107 | LAFARGE SA France Building & Materials 0.45 20 000 000 Sk Aa3 AA- 0,36% 5 30.0 | loan.unsecured

LANDESBANK HESSEN- . . 0
108 THUERINGEN GIROZENTRALE Germany Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk Aa3 AA- 0,36% 5 10.0 | loan.unsecured
109 [ LEGAL & GENERAL GROUP PLC | United Kingdom | Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk Aa3 AA- 0,36% 5 22.0 | loan.unsecured
LEHMAN BROTHERS HOLDINGS . . .

110 INCORPORATED United States Banking & Finance 0.40 20 000 000 Sk Aa3 AA- 0,36% 5 34.0 bond

111 tﬁ\}l\:‘ll?ELIEASE CORPORATION Australia Real Estate 0.25 20 000 000 Sk Aa3 AA- 0,36% 5 17.0 loan.unsecured
112 | LIBERTY MEDIA CORPORATION | United States Broadcasting/Media/Cable 0.45 20 000 000 Sk Aa3 AA- 0,36% 5 18.0 [ loan.unsecured
113 | LIMITED BRANDS United States Textiles & Furniture 0.15 20 000 000 sk Aa3 AA- 0,36% 5 7.0 loan.unsecured
114 | LLOYDS TSB BANK PLC United Kingdom | Banking & Finance 0.15 20 000 000 Sk Aa3 AA- 0,36% 5 15.0 [ loan.unsecured
115 | LOEWS CORPORATION United States Food, Beverage & Tobacco 0.20 20 000 000 Sk Aa3 AA- 0,36% 5 17.0 bond

116 I\‘/\L/J':{I#gl,\?g; HENNESSY LOUIS France Consumer Products 0.45 20 000 000 Sk Aaa AAA 0,05% 5 25.0 |loan.unsecured
117 | MALAYAN BANKING BERHAD Malaysia Banking & Finance 0.35 20 000 000 Sk Aaa AAA 0,05% 5 2.0 loan.unsecured
118 | MAN GROUP PLC United Kingdom | Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk Aaa AAA 0,05% 5 10.0 | loan.unsecured
119 ’\CASI\\(AEIAEIS\? RTMENT STORES United States Supermarkets & Drugstores 0.45 20 000 000 Sk Aaa AAA 0,05% 5 7.0 loan.unsecured
120 | MAYNE GROUP LTD. Australia Health Care & Pharmaceuticals 0.45 20 000 000 Sk Aaa AAA 0,05% 5 23.0 |loan.unsecured
121 | MBIA INC. United States Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk Aaa AAA 0,05% 5 24.0 |loan.unsecured
122 | MBNA CORPORATION United States Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk Aaa AAA 0,05% 5 28.0 | loan.unsecured
123 | MEDIOBANCA SPA Italy Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk Aaa AAA 0,05% 5 8.0 loan.unsecured
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124 { MEDTRONIC INC. United States Health Care & Pharmaceuticals 0.45 20 000 000 Sk Aaa AAA 0,05% 5 5.0 loan.unsecured
125 [ MERCK & CO INC. United States Health Care & Pharmaceuticals 0.45 20 000 000 Sk Aaa AAA 0,05% 5 7.0 loan.unsecured
126 | MERRILL LYNCH & CO. United States Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk Aaa AAA 0,05% 5 7.0 loan.unsecured
127 | METRO AG Germany Supermarkets & Drugstores 0.45 20 000 000 Sk Aaa AAA 0,05% 5 5.0 loan.unsecured
128 | 417 S SUMITOMOINSURANCE, | 5541 Banking & Finance 0.35 20000000 Sk | Aaa | AAA 0,05% 5 4.0 | loan.unsecured
129 [ MIZUHO CORPORATE BANK Japan Banking & Finance 0.25 20 000 000 Sk B1 B+ 17,09% 5 180.0 | loan.unsecured
130 { MMO2 PLC United Kingdom | Telecommunications 0.45 20 000 000 Sk Bal BB+ 5,74% 5 300.0 | loan.unsecured
131 [ MORGAN STANLEY United States Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk Ba3 BB- 12,50% 5 230.0 | loan.unsecured
132 [ MOTOROLA INC. United States Telecommunications 0.15 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 50.0 | loan.unsecured
MUENCHENER ) ;
133 RUECKVERSICHERUNGS AG Germany Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 45.0 | loan.unsecured
134 | NATIONAL GRID TRANSCO PLC | United Kingdom | Energy 0.25 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 68.0 | loan.unsecured
135 NATIONWIDE FINANCIAL United States Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 41.0 | loan.unsecured
FUNDING LLC
136 | NEC CORPORATION Japan Computers & Electronics 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 60.0 | loan.unsecured
137 | NIPPON MEAT PACKERS, INC. Japan Food, Beverage & Tobacco 0.25 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 45.0 | loan.unsecured
NIPPON TELEGRAPH AND L o
138 TELEPHONE CORP. (NTT) Japan Telecommunications 0.40 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 62.5 bond
139 | NORGES STATSBANER BA Norway Transportation 0.25 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 20.0 | loan.unsecured
140 | NOVARTIS AG Switzerland Health Care & Pharmaceuticals 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 47.0 | loan.unsecured
141 | NTT DOCOMO INC. Japan Telecommunications 0.25 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 31.0 |loan.unsecured
142 | OLIVETTI SPA (TECNOST) Italy Telecommunications 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 48.0 | loan.unsecured
143 | OMNICOM GROUP United States Broadcasting/Media/Cable 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 31.0 |loan.unsecured
144 | ORANGE PLC United Kingdom | Telecommunications 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 1.0 loan.unsecured
145 | PARMALAT SPA Italy Food, Beverage & Tobacco 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 98.0 | loan.unsecured
146 | PETROLIAM NASIONAL BERHAD | Malaysia Energy 0.35 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 32.0 | loan.unsecured
147 | PFIZER INCORPORATED United States Health Care & Pharmaceuticals 0.25 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 47.0 | loan.unsecured
148 ETAULT'PRWTEMPS'REDOUTE France Supermarkets & Drugstores 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 280.0 | loan.unsecured
149 [ PITNEY BOWES INC. United States Utilities 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 15.0 | loan.unsecured
PORTUGAL TELECOM o 0
150 INTERNAT.EINANGCE BV Portugal Telecommunications 0.25 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 35.0 |loan.unsecured
151 [ PROMISE CO. LTD. Hong Kong Banking & Finance 0.25 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 35.0 |loan.unsecured
152 [ PRUDENTIAL PLC United Kingdom | Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 45.0 | loan.unsecured
153 EIK/I?‘II:IIES;ING & BROADCASTING Australia Broadcasting/Media/Cable 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 30.0 |loan.unsecured
154 | QANTAS AIRWAYS LTD. Australia Transportation 0.25 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 35.0 |loan.unsecured
155 | RADIOSHACK CORPORATION United States Retail (General) 0.25 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 63.0 | loan.unsecured
156 | RANK GROUP FINANCE PLC United Kingdom gg{g;{‘;fnhﬂfﬁre & 0.45 20000000 Sk | Baal | BBB+ 1,20% 5 32.0 |loan.unsecured
157 | RENAULT SA France Automobiles 0.20 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 125.0 bond
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158 | REPSOL YPF SA Spain Chemicals 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 42.0 | loan.unsecured
159 [ REPUBLIC OF KOREA Korea Consumer Products 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 44.0 | loan.unsecured
160 | REUTERS GROUP PLC United Kingdom | Business Services 0.25 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 45.0 | loan.unsecured
161 | ROLLS-ROYCE PLC United Kingdom | Aerospace & Defense 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 43.0 | loan.unsecured
162 | RWE AG Germany Utilities 0.25 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 43.0 | loan.unsecured
163 | SAFEWAY PLC United Kingdom | Retail (General) 0.15 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 50.0 | loan.unsecured
164 | SALLIE MAE United States Banking & Finance 0.25 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 29.0 | loan.unsecured
165 gg'\,\’/'limﬁiﬁﬁggo’\”cs Korea Computers & Electronics 0.25 20000000 Sk | Baal | BBB+ 1,20% 5 54.0 |loan.unsecured
166 [ SCANIA AB Sweden Automobiles 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 33.0 |loan.unsecured
167 | SEARS ROEBUCK ACCEPTANCE | United States Banking & Finance 0.25 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 45.0 | loan.unsecured
168 [ SECURITAS AB Sweden Business Services 0.25 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 33.0 |loan.unsecured
169 | SEMPRA ENERGY United States Energy 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 20.0 |loan.unsecured
170 | SIEMENS AG Germany Computers & Electronics 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 32.0 |loan.unsecured
171 [ SIMON PROPERTY GROUP INC. | United States Real Estate 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 45.0 | loan.unsecured
172 'SI'IIEI\IL(I;@F(;(I?/IRI\/IEUNICATIONS LTD. Singapore Telecommunications 0.20 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 36.0 bond

173 | SIX CONTINENTS PLC United Kingdom | Lodging & Restaurants 0.35 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 43.0 | loan.unsecured
174 | SMITHS GROUP PLC United Kingdom | Computers & Electronics 0.15 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 30.0 bond

175 | SOL MELIA SA Spain Lodging & Restaurants 0.35 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 48.0 | loan.unsecured
176 | SOMPO JAPAN INSURANCE INC. | Japan Banking & Finance 0.25 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 38.0 | loan.unsecured
177 | SPRINT CORPORATION United States Telecommunications 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 48.0 | loan.unsecured
178 | STMICROELECTRONICS NV Switzerland Computers & Electronics 0.45 20 000 000 Sk | Baal BBB+ 1,20% 5 48.0 | loan.unsecured
179 | SUEZ SA France Energy 0.45 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 200.0 | loan.unsecured
180 | SUN MICROSYSTEMS, INC. United States Computers & Electronics 0.45 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 46.0 | loan.unsecured
181 | SWISS REINSURANCE Switzerland Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 85.0 | loan.unsecured
182 | TAKEFUJI CORPORATION Japan Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 71.0 | loan.unsecured
183 | TDC A/S Denmark Telecommunications 0.45 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 45.0 | loan.unsecured
184 | TECO ENERGY INC. United States Energy 0.45 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 50.0 | loan.unsecured
185 ;E’I&Egﬁy LC.:I_%RP OF NEW New Zealand Telecommunications 0.45 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 145.0 | loan.unsecured
186 | TELECOM ITALIA SPA Italy Telecommunications 0.45 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 52.0 | loan.unsecured
187 | TELEFONICA SA Spain Telecommunications 0.25 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 47.0 | loan.unsecured
188 | TELEKOMUNIKACJA POLSKA SA | Poland Telecommunications 0.15 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 60.0 | loan.unsecured
189 | TELENOR ASA Norway Telecommunications 0.45 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 265.0 | loan.unsecured
190 | TELSTRA CORP. LTD. Australia Telecommunications 0.25 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 48.0 | loan.unsecured
191 | TENAGA NASIONAL BERHAD Malaysia Energy 0.15 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 50.0 |loan.unsecured
192 | TEXAS INSTRUMENTS INC. United States Computers & Electronics 0.35 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 56.0 | loan.unsecured
193 | TEXTRON INC. United States Aerospace & Defense 0.45 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 69.0 | loan.unsecured
194 | THAMES WATER PLC United Kingdom | Utilities 0.25 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 59.0 |loan.unsecured
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195 IA'I*TES%IAB'I\'SKH?LFTTDOKYO' Japan Banking & Finance 0.15 20000000Sk | Baa2 | BBB 1,89% 5 35.0 |loan.unsecured
196 | THE BOEING CO. United States Aerospace & Defense 0.35 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 50.0 | loan.unsecured

THE HOME DEPOT, . - .

197 INCORPORATED United States Building & Materials 0.25 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 56.0 | loan.unsecured
198 ggﬁg&igg?ﬁgc GROUP OF United States Business Services 0.35 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 43.0 loan.unsecured
199 FNHSEUTROAﬁgEMf.%NE &FIRE Japan Banking & Finance 0.35 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 40.0 | loan.unsecured
200 | THOMSON MULTIMEDIA France Consumer Products 0.25 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 45.0 loan.unsecured
201 [ THYSSENKRUPP AG Germany Industrial/Manufacturing 0.25 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 56.0 | loan.unsecured
202 E?DT/ITD(ZI\EI\L(EI(IZ\IEMC POWER Japan Energy 0.25 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 80.0 | loan.unsecured
203 | TOTALFINAELF SA France Energy 0.35 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 55.0 | loan.unsecured
204 | TRIBUNE COMPANY United States Broadcasting/Media/Cable 0.25 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 38.0 | loan.unsecured
205 [ UFJ BANK LIMITED (USD) Japan Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 315.0 | loan.unsecured
206 [ UNICREDITO ITALIANO SPA Italy Banking & Finance 0.25 20 000 000 Sk | Baa2 BBB 1,89% 5 48.0 | loan.unsecured
207 [ UNION FENOSA SA Spain Energy 0.45 20 000 000 Sk | Baa3 BBB- 3,63% 5 185.0 | loan.unsecured
208 [ UNITED BUSINESS MEDIA PLC United Kingdom | Utilities 0.25 20 000 000 Sk | Baa3 BBB- 3,63% 5 51.0 | loan.unsecured
209 [ UNITED UTILITIES WATER PLC United Kingdom | Utilities 0.45 20 000 000 Sk | Baa3 BBB- 3,63% 5 100.0 | loan.unsecured
210 [ USINOR SA France Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk | Baa3 BBB- 3,63% 5 55.0 | loan.unsecured
211 | VEOLIA ENVIRONNEMENT France Utilities 0.45 20 000 000 Sk | Baa3 BBB- 3,63% 5 230.0 | loan.unsecured
212 \égﬁ'égg A%gﬁ“ FUNDING United States | Banking & Finance 0.25 20000000 Sk | Baa3 | BBB- 3,63% 5 120.0 | loan.unsecured
213 | VIENNA CITY OF Austria Consumer Products 0.35 20 000 000 Sk | Baa3 BBB- 3,63% 5 57.0 | loan.unsecured
214 | VISTEON CORPORATION United States Automobiles 0.45 20 000 000 Sk | Baa3 BBB- 3,63% 5 82.0 | loan.unsecured
215 | VNU NV Netherlands Broadcasting/Media/Cable 0.45 20 000 000 Sk | Baa3 BBB- 3,63% 5 145.0 | loan.unsecured
216 | VODAFONE GROUP PLC United Kingdom | Telecommunications 0.25 20 000 000 Sk | Baa3 BBB- 3,63% 5 120.0 | loan.unsecured
217 | VOLKSWAGEN AG Germany Automobiles 0.45 20 000 000 Sk | Baa3 BBB- 3,63% 5 85.0 | loan.unsecured
218 | WAL-MART STORES INC. United States Supermarkets & Drugstores 0.15 20 000 000 Sk | Baa3 BBB- 3,63% 5 25.0 |loan.unsecured
219 | WALT DISNEY COMPANY United States (E;r?trgr'[‘gh'r‘nif&"e & 0.25 20000000 Sk | Baa3 | BBB- 3,63% 5 57.0 |loan.unsecured
220 MSHINGTON MUTUAL BANK United States Banking & Finance 0.25 20 000 000 Sk | Baa3 BBB- 3,63% 5 45.0 | loan.unsecured
221 | WHARF HOLDINGS Hong Kong Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk | Baa3 BBB- 3,63% 5 114.0 | loan.unsecured
222 | WOLTERS KLUWER NV Netherlands Consumer Products 0.45 20 000 000 Sk | Baa3 BBB- 3,63% 5 105.0 | loan.unsecured
223 | WPP GROUP PLC United Kingdom | Broadcasting/Media/Cable 0.25 20 000 000 Sk | Baa3 BBB- 3,63% 5 60.0 | loan.unsecured
224 | WYETH United States Health Care & Pharmaceuticals 0.45 20 000 000 Sk | Baa3 BBB- 3,63% 5 210.0 | loan.unsecured
225 | ZURICH INSURANCE CO. Switzerland Banking & Finance 0.45 20 000 000 Sk | Baa3 BBB- 3,63% 5 145.0 | loan.unsecured
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