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Uvod

Jednou z vyznamnych ¢innosti bank prinasajucich zisk je poskytovanie tve-
rov. Uver mozno charakterizovat ako docasné zapozi¢anie pefiazi - finand-
nych prostriedkov pravnickym alebo fyzickym osobam za vopred dohodnu-
tych podmienok. Osoby uchadzajtce sa o Gver obycajne prechadzaji ponu-
kami v8etkych finanénych institicii poskytujucich tver, za ucelom dohodniit
¢o najlepsie mozné podmienky a cenu. Poskytovatel takéhoto tveru, ¢asto
banka!, sa snazi rozumne profitovat z obchodu. Zisk z tiveru mozno rozdelit
na dve Casti. Prvou a zakladnou ¢astou st troky. S poskytnutim tveru je vSak
spojené riziko, Ze klient tiver nebude schopny splatit. Preto okrem Standard-
nych trokov musi byt do ceny tveru zapocitana aj rizikova marza, ktora toto
riziko zohladnuje. Je prirodzené, Ze oba tieto aspekty si navzajom prepojené.
Cim vicsie je riziko, ze poskytnuty tver nebude splateny, tym vyssiu trokova
sadzbu si tento uver vyzaduje. Banka by mala byt v ¢ase poskytovania tiveru
schopnd urcit jeho kvalitu na zaklade analyzy tverovej spdsobilosti ziadatela,
a tak kvantifikovat tverové riziko spojené s obchodom. Ak banka nadhod-
noti toto riziko, cena tveru opierajica sa o tuto analyzu bude prili§ vysoka
v porovnani s cenami konkurenénych bank a potencionalny dlznik sa bude
uchadzat o tver niekde inde. Na druhej strane, ak banka podhodnoti toto
riziko a bude schvalovat Gvery pochybnym dlZznikom za cenu, ktord je prilis
nizka v porovnani s rizikom spojenym s obchodom, vyrazne tym prispeje ku
znehodnoteniu portfdlia a teda aj nizsim ziskom. Preto opatrné a dokladné
zhodnocovanie tverového portfélia (credit risk assessment) je v bankovom
sektore velmi dolezité.

Cielom diplomove]j prace je predstavit vhodny postup pre stanovenie cien
uverov, ktoré budu ¢o najpresnejsie zohladtiovat bonitu klienta a s nim spo-

ly dalsom texte bankami budeme nazjvat vSetky financéné instittucie poskytujice po-

zicky, i nebankové subjekty ako napriklad splatkové spolo¢nosti
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jené uverové riziko pre banku. V literatire je tento pristup nazyvany risk
based pricing. Navrhnuty model v diplomovej praci sa sklada z troch na seba
nadvizujicich modelov. Skéringovy model kvantifikuje riziko klienta, ktoré
nam dalej slizi ako vstup do druhého modelu - modelu segmentacie. Tento
model zatrieduje klientov do homogennych rizikovych tried, pre ktoré treti
model, model rizikovych nékladov, vypocita ocakavané naklady spojené s
rizikom nesplatenia veru alebo jeho casti. Tieto naklady sa vyjadruja vo
forme nutnej prirazky k zakladnej cene uiveru.

Diplomové préca je rozdelena do troch casti. V prvej casti je vysvetlény model
cenotvorby v bankach a sformulovny problém v praxi. Druhd cast je veno-
vana postupu zhotovenia risk based pricing a je rozdelend do troch hlavnych
celkov analyzujice jednotlivé modely. Posledné cast je venovand zéverom a
postrehom. Na koniec je prilozeny algoritmus na vypocet risk based pricing
v programovacom prostredi SAS.



Kapitola 1

Uverové riziko a ceny uverov

1.1 Model cenotvorby v banke

Zmluvou o tvere sa banka ako veritel zaviizuje poskytnit dlznikovi v jeho
prospech penazné prostriedky do urcitej sumy a dlznik sa zavizuje poskyt-
nuté penazné prostriedky vratit a zaplatit troky. Uroky predstavuji cenu
uveru, za ktoru veritel zapoziGiava svoje peniaze. Celkova vyska trokov, ktoré
banka zinkasuje, musi byt vySSia ako jej néklady na ziskanie potrebnych
finanénych prostriedkov. Urokovy rozdiel by mal banke priniest zisk a zo-
hladnif mieru rizika, komplexnost a naroc¢nost sluzieb, ktoré banka klientovi
poskytla. I ked jednému klientovi moze kazda banka na zaklade vlastnej ce-
novej politiky pontknut int tirokovt sadzbu, vo vSeobecnosti sa banky riadia
rovnakymi pravidlami.

Cenotvorbou nazyvame proces, v ktorom sa na zaklade presne definovanych
pravidiel urcuje cena tveru. Napriklad jednoduchy model cenotvorby moze
byt zaloZeny na predpoklade, Ze sa findlna trokovéa sadzba tveru skladé zo
styroch komponentov:

e cena zdrojov komercnej banky - pokryva naklady vzniknuté pri
zabezpecovani potrebnych finanénych prostriedkov. Casto sa oznacuje
ako cena finan¢nych zdrojov ale tiez base rate.

e operacné naklady pri procese uverovania - pokryva prevadzkové
naklady, ktoré zahtnaju ziadosti a proces splatok, mzdové naklady a iné
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vydavky spojené s udrzbou. V praxi sa Casto tieto naklady pokryvaja
roznymi poplatkami spojenymi s vedenim tiverového uctu

e rizikova marza - pokryva rizikové naklady spdsobené zo strat zlych
obchodov, ktoré by mali byt vykryté prijmami z rizikovych nakladov
dobryjch obchodov

e ziskova marza - predstavuje ziskova prirazku, ktora si banky urcuju
v zévislosti od toho, aké miesto chei oproti konkurencii zaujat a aky
zisk chct dosiahnut

Tento jednoduchy model je vhodny pre kratkodobé tvery. Pri stanovovani
zakladnych urokovych sadzieb pre dlhodobé uvery (hypotéky) sa banky ob-
vykle riadia cenami swapov na medzibankovom trhu.

Uverové riziko spojené s poskytnutim tveru sa v jednotlivych pripadoch 1isi
v zévislosti od tverového produktu a charakteristik dlznika. Preto jednym z
najdolezitejsich aspektov pri tvorbe ceny iverov je spravne nastavenie mecha-
nizmu na stanovenie rizikovej marze v zavislosti od spominanych charakteris-
tik a produktu. Model cenotvorby, pri ktorom v rdamci toho istého tverového
produktu st menej rizikovi klienti odmeneni nizSou rizikovou marzou a tym aj
nizsou urokovou sadzbou, a s postupnym zvySovanim stupna rizika sa poku-
tovani za svoje horsie kreditné spravanie stanovenim vyssej rizikovej marze,
nazyvame rizikovo zalozenym, resp. stuptiovitym spdsobom cenotvorby (risk
based pricing).

1.2 Risk based pricing

Risk based pricing je sposob ocenenia tuveru, ktory kladie doéraz na riziko Zia-
datela a stanovuje rozne ceny tveru pre odli$ne rizikovych uchadzacov. Teda
zdklad metddy tvorii kvantifikdcia schopnosti dlznika splatit aver v silade
so zmluvnymi podmienkami. Skéringova funkcia je nastroj pre tuto kvanti-
fikdciu. Je definovand na mnozine vsetkych moznych charakteristik klienta
(pripadne tveru). Jej funkénou hodnotou je redlne éislo, tzv. skére. Teda
skére je hodnota, ktord (pouzitim vhodnej skéringovej funkcie) je pridelo-
vana klientom v zavislosti od stupna rizika, ktoré predstavuju pre banku.
Riadme sa pravidlom: menej rizikovi klienti dosahuju vyssie skére v porov-
nani s rizikovejsimi klientami. Potom metdéda risk based pricing stanovuje
nizsiu urokova sadzbu klientom s vysSsim skére a naopak klienti s nizSim
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skére dostavaju vysoku trokovi sadzbu odrazajicu mozné narastajice na-
klady a straty spojené so zapozicanim penazi.

Stanovenie spravnej ceny je pre banku klicové, pretoze podhodnotenie tiveru
moze znamenat relevantné finanéné straty pre banku a jeho nadhodnotenie
stratu zakaznikov a celkového postavenia na trhu voci konkurencii. Spravna
implementacia metédy v praxi moze priniest vela vyhod nielen pre banku,
ale aj pre zdkaznikov. Banka si zvysi svoje objemy a pocty poskytnutych
uverov, pricom redukuje nepriaznivy vplyv zo zlych obchodov. Dobri klienti
st odmenovani nizkymi trokovymi sadzbami a velmi rizikovi klienti dosté-
vaju Sancu dostat tver, hoci za menej vyhodnych podmienok.

Na nasledujicom priklade si znazornime myslienku risk based pricing. Uva-
zujme portfdlio tverov s poskytnutou vyskou 100 000 korin a s dobou splat-
nosti 1 rok. V pripade, ze banka neuvazuje stupen rizika jednotlivych kli-
entov, ale len riziko celého portfdlia, tak cenu stanovuje rovnakiu pre celé
portfélio. V tomto pripade lepsi klienti doplacaji na platobnt neschopnost
zlych klientov. Teraz zavedme metédu risk based pricing a rozdelme portfo-
lio do niekolkych skupin podla rizika, ktoré predstavuji pre banku. Klienti
v lepsich skupinach dosahuju vyssie skére v porovnani s klientami v horsich
skupinach. Pre jednotlivé skupiny sa kvantifikuje toto riziko a urc¢i cena zod-
povedajica tomuto riziku. Cena tiverov vzhladom na skére by mohla potom
vyzerat napriklad ako je zndzornené na obrazku 1.1 .

Skor ako sa pustime do modelovania cien na zdklade vyssie uvedenych
pravidiel, je dobré si uvedomit, ¢o vlastne také tiverové riziko obnasa a ako
toto riziko mozu banky kvantifikovat. Vo vSeobecnosti sa banky riadia podla
navrhu novych bankovych pravidiel Bazilej II, ktoré uverejnila medzinarodna
organizacia centralnych bank (The Bank for International Settlements, skr.
BIS). Tieto pravidla sa tykaju kapitdlovych poziadaviek na riadenie rizik
v bankach. V nasledovnej casti si povieme o zlozkdch Gverového rizika v
ponimani Bazilejskej kapitalovej dohody (Basel Capital Accord). V nasej
praci sa nebudeme zaoberaf tymito kapitalovymi poziadavkami.

1.3 Uverové riziko a oc¢akavané straty

Banky chct kvantifikovat tiverovi sposobilost klienta, teda riziko, Ze tver
nebude splateny, aby mohli tomuto riziku prisposobit ceny tverov. Riziko
plyntce z portfélia bankou schvalenych tverov podla Bazilej II mozno roz-
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Obr. 1.1: Risk based pricing

delit na dve ¢asti: (1) ocakdvané straty vyjadrené ako priemerné mnozstvo
pozorovanych strat, ktoré budeme ocakavat v budicnosti (” Expected Loss”-
EL)!; a (2) mazimdlnu stratu, ktord sa mdze vyskytnif na vopred zadefino-
vanom intervale spolahlivosti po tom, ako st odpoéitané ocdakavané straty
(" Unexpected Loss” - UL).

Ocakavané straty by mali byt zahrnuté v trokovej sadzbe ako rizikové na-
klady a na neocakavané straty by sa malo prihliadat ako na skrytt moznost
podstatnej straty, ktord sa moze vyskytnit necakanymi vykyvmi v EL. Sku-
to¢né straty mozu byt viicsie, ale aj mensie ako ocakavané a preto sa v tiroko-
vej miere neocakavané rizikové naklady neuvazuju. To je tlohou rizikového
riadenia banky, ktoré alokuje kapital tak, aby pokryl neocakavané straty.
Graf na obrazku 1.2 znazornuje typické pravdepodobnostné rozdelenie strat
z Giverov pocas zvoleného obdobia (Standardne jeden rok).

!Tento pristup je zaloZeny na predpoklade, ze kvalita klientov z pohladu schopnosti
splatif Gver sa v ¢ase nemeni. Teda tento pristup nezohladiiuje napriklad makroekonomic-

kého ¢i mikroekonomického prostredia
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Obr. 1.2: Rozdelenie strat z iverov

Ocakavané straty dlznika potom vypocitame pouzitim formulky:
EL = PD.FEAD . LGD (1.1)

kde pravdepodobnost zlyhania - defaultu (PD) je pravdepodobnost, ze dlz-
nik zlyha? za sledovany ¢asovy horizont(napriklad jeden rok); expozicia v
momente zlyhania (FAD) je o¢akavana celkova expozicia alebo nezaplatené
Ciastky tverov v Case zlyhania; a strata v pripade zlyhania (LG D) vyjad-
ruje stratu ako percentudlny podiel z expozicie v momente zlyhania. Je to
doplnok tzv. miery vyfazenia Giveru po nastati udalosti zlyhania (REC).

LGD =1—- REC

Na odhad oc¢akévanych strat tymto sposobom je nutné poznaft vyssie uvedené
tri elementy a koreldciu medzi nimi. Problému odhadu ocakavanych strat bolo
venovanych mnozstvo $§tudii a publikovanych niekolko prac za tcelom sprav-
neho alokovania kapitalu pre tverové portfélio. Medzinarodna organizacia
centralnych bank zadefinovala dva hlavné pristupy a to

1. strukturalny - zlyhanie je spojené s kapitalovou struktarou firmy

2Podla Bazilej II, stav zlyhania nastava, ak nastane aspoil jedna z dvoch nasledovnych
situécii: prvou je, Ze veritel pokladéd za nepravdepodobné, ze dlznik splati vSetky svoje dlhy,

a druhé situécia nastava, ak je dlznik 90 dni po datume splatnosti fubovolnej splatky
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2. reduced form - zlyhanie modeluje ako stochasticky proces

Risk based pricing model, ktorému sa budeme venovat je zaloZzeny na
myslienke reduced form.

1.4 Formulacia problému

Myslienka risk based pricing modelu nie je nova. V praxi je bezne vyuzivana
v poistovnictve, a niekolko rokov je model zauzivany pri poskytovani tve-
rov korporatnym klientom (vyuzivaji sa zndme metédy ako creditmetrics,
Moody’s KMV model, option based model). Na Slovensku pomerne maélo
pouzivanym modelom je rizikovo zalozeny model cenotvorby pre spotrebi-
telské tvery.® V diplomovej praci sa budeme venovat tejto problematike a
budeme sa snazif vyvinit model vhodny pre toto prostredie. Pri tvorbe mo-
delu musime hlavne prihliadat na kvalitu dat, ekonomickt interpretaciu a
relativne Tahkt implementaciu. Zakladom modelu tvori analyza predoslych
uverov a predpoklad, Ze budtce tvery sa budi spravat rovnako. Na Sloven-
sku sa vyrazne zvysil dopyt po uveroch az v poslednych rokoch. Preto sa v
datovych skladoch bank nachadza relativne malé mnozstvo dat o poskytnu-
tych averoch vhodnych na dokladnt analyzu. Nizka kvalita dat (mnoZstvo
chybajucich, ¢ nespravne zadanych tdajov), kratka histéria a rozne staré
portfélia st problémy, na ktoré musime pri tvorbe modelu prihliadat. His-
toricky odsledované spravanie sa uverov je zavislé aj od typu uveru a od
podmienok, za akych bol aver poskytnuty. Teda kazdy typ uveru si vyzaduje
vlastni analyzu a model. My sa budeme snazit zostavit model aplikovatelny
v praxi s relativne Tahkou implementéciou. Vzhladom na spomenuté obme-
dzenia sa budeme opierat o niekolko predpokladov zjednodusujtcich situéciu.
Jednym z najdolezitejsich je predpoklad, Ze spravanie tiverovanych klientov
sa v Case nemeni, t.j. vypocitand miera zlyhania klienta bude na jednotlivych
splatkach rovnaka.

Uvery sa vo vidsine pripadov splicaji anuitnym sposobom, ¢ize rovnakjmi
mesacnymi splatkami. My sa tiez v praci obmedzime na model vhodny pre
splatkové tvery urcené spotrebitelom.

3Existuju pristupy kategorizacie klientov podla ich kvality splacaf tver, cena tveru

vSak nie je exaktne uréenéd podla korektnej rizikovej marze.



Kapitola 2

Risk Based Pricing Model

2.1 Skoringovy model

Skéringové modely v bankovnictve slizia na rozliSenie rizikovych klientov
ziadajucich o uver vyuzijic rézne dostupné informacie o klientovi. Vysled-
kom je skére, ktoré zodpoveda uverovej sposobilosti klienta. Hlavna idea
skéringového modelu bola po prvy krat spomenutd uz v roku 1936, kedy
Fisher vo svojom ¢lanku vysvetlil moZnost rozliSovania skupin na zéklade
ich odsledovanych charakteristik. Dlhé roky skoringové modely slizili hlavne
pri rozhodovani, ¢ skiimany tver schvalif alebo zamietnut, pricom tradi¢né
metédy rozhodovania boli robené Tudskym tsudkom o rizikovosti klienta,
vychadzajiceho zo skisenosti z predchadzajucich rozhodnuti. Narastajuci
dopyt po uveroch, rozsirenie konkurenc¢ného trhu a objavenie novych vypoc-
tovych technoldgii viedlo k vyvinu sofistikovanejsich Statisticko - matematic-
kych skéringovych modelov. Dnes skoringovou funkciou nazyvame funkciu,
ktora dokaze predikovat, ¢i potenciondlny klient (v pripade aplika¢ného ské-
ringu) alebo uz existujuci dlznik (v pripade behavioralneho skdringu) bude
schopny plnit svoje zaviizky voci banke poskytujicej tver, alebo ¢i sa stane
pre nu zlyhavajucim klientom. Nech Y je skiimana nahodné veli¢ina, ktora
nadobuda hodnotu 1, ak klient zlyhal za sledované obdobie, inak hodnotu 0.
Potom skéringové funkcia je zobrazenie f: X C R™ — [0, 1], ktoré v istom
zmysle dokaze, ¢o najlepsie odligif dobrého klienta od zlého klienta. Jedno-
znacné identifikacia dobrého a zlého (zlyhaného) klienta je pre jednotlivé
finanéné institicie individudlna. Bud sa voli Standartnéd definicia zlyhania

14
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podla Bazilej II alebo sa zadefinuje vlastna definicia podla dostupnosti a po-
vahy skiimanej vzorky tverov. Prvkami z mnoziny X = {xy,---,z,}T mozu
byt

e pomerové ukazovatele skonstruované z finanénych vykazov *

e osobné tidaje o klientovi ako napriklad prijem, vek, zamestnanie, vzde-
lanie, atd.

e informécie z vypisu registra tverov alebo z bankovych zdznamov (ak
ziadatel je klientom banky) majice vplyv na bonitu klienta.

Skéringova funkcia je zostavend podla historicky napozorovaného spravania
sa vzorky uverov toho istého charakteru, pre ktory je model zostavovany.
Predpokladame, ze povaha dat, na ktorych je skoringova funkcia vyvinuta,
bude konzistentna s povahou budtcich tverov, na ktoré bude model apliko-
vany.

Struény prehlad skéringovych funkcii

Medzi najrozsirenejsie skoringové funkcie patria: linearny pravdepodobnostny
model, regresné modely, logisticka regresia, modely zalozené na diskriminanc-
nej analyze, neurénové siete, suport vector machines, matematické progra-
movanie, rozhodovacie stromy, model k-teho najblizsieho suseda, analiticko
hierarchické procesy, experné systémy, genetické algoritmy a dalsie. Je tazké
s istotou povedat, ktord metdda je najlepSia. Pri vybere funkcie musime
brat ohlad na povahu dat, t.j. linedrnost, pripadne nelinearnost, robustnost
k outlayerom, citlivost k extrémnym hodnotam, robustnost v ¢ase, interpre-
tovatelnost vysledkov pre uzivatela a pod. Modely ako linearny pravdepo-
dobnostny model a regresné modely st aplikovatelné len za silnych predpo-
kladov o vstupnych datach, ktoré v praxi Casto nie st splnené. Neuronové
siete maju oproti regresnym modelom niekolko vyhod. Nevyzaduju si formu-
laciu predpokladov o rozdeleni vstupnych informaécii, zaroven sa tolerantné
k nekompletnym a atypickym datam a dokazu aproximovat Iubovolné neli-
nearne zobrazenie. AvSak vyzaduju velké mnoZstvo dat na tvorbu modelu.
Ten nie je interpretovatelny, pretoZe vnutorné vrstvy sami o sebe nemaji

Ly pripade, Ze skérujeme pravnické osoby
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Specidlny vyznam a tvoria tzv. ¢iernu skrinku. Novou metédou, ktora rov-
nako ako neurénové siete, v sebe zahtna flexibilitu nelinearnych systémov je
metéda podpornych vektorov (support vector machines). Hlavna myslienka
tejto metddy spociva v zobrazeni vstupnych dat prostrednictvom nelinear-
nej funkcie do vysoko dimenzionélneho priestoru, na ktorom sa pokiusa najst
nadrovinu, ktord bude najlepsie klasifikovat klientov na skupinuy dobrych
a zlych klientov. Vyhodou je, Ze nie je nutné explicitne hladat toto neline-
arne zobrazenie, ale pouzijeme funkciu jadra zjednodusujicu cely klasifikac¢ny
problém. Najnovsie studie st venované prave tejto metdde a hladaniu najv-
hodnejsej funkcie jadra.

Napriek novym Studiam stéle velmi oblibenou a najvhodnejSou metédou v
praxi je logisticka regresia. Jej vyhodou, ktora sa v praxi velmi ocenuje, je
fakt, ze tato metdda priamo produkuje pravdepodobnosti zlyhania pre jed-
notlivych klientov a je velmi lahko interpretovatelna. Dalsou jej vyhodou je,
ze si dokéze Tahko poradif s premennymi spojitého aj kategorického typu. Na
druhej strane vSak vyZzaduje predpoklady o vstupnych datach (nesmie byt
pritomné multikolinearita, outleiere, atd.) a preto je pri pouzivani metédy
nutné sledovat splnenie uvedenych predpokladov.

2.1.1 Logisticka regresia

Skor ako budeme aplikovat logistickl regresiu na nés klasifikaény problém, v
kratkosti si ju predstavme.

Regresna analyza umoziuje charakterizovat vztah medzi vysvetlovanou a vy-
svetlujicimi premennymi. Kym v linedrnej regresii je vysvetlovand premenna
spojita, v logistickej regresii je kategoricka. Logisticka regresia pomocou vy-
svetlovacich premennych, ktoré mozu byt spojité alebo tiez kategorické, mo-
deluje pravdepodobnost p; Specifikovaného vystupu pre i-ty pripad. Vztah
medzi pravdepodobnostou a vysvetlujicou premennou je nelinedrny a preto
st pravdepodobnosti transformované do tzv. logitov

logit(p;) = log(1 fzp)

Tato transforméacia zaroven garantuje, ze odhadnuté pravdepodobnosti st v
rozsahu medzi 0 a 1 tak, ako sa od definicie pravdepodobnosti ocakava.

My sa snazime vytvorit skéringovy model, ktory bude vediet odlisit dve sku-
piny, a to zlych klientov od dobrych. Teda vysvetlovand premennd je dicho-
tomick4, t.j. moze nadobtdaf len dve hodnoty. Hodnotu 0, ak je klient dobry
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a hodnotu 1, ak je klient zlyhany. A logistickou regresiou chceme odhadntt, s
akou pravdepodobnostou mé klient tendenciu zlyhat. Vhodnym logistickym
modelom pre dichotomickt vysvetlovant premennt y; € {0, 1} je binarna
logisticka regresia. Ozna¢me zavislé premenné ako X; = {z;,2?, ---, 2!} a
odhadnutt pravdepodobnost p;. Z tvaru logistickej regresie pre i-ty pripad
plati:

Di T T e
lo =ux; 0 = p;=Pr(y;=1z;) = ANz, 5) = ——
()=l = b= Prl = o) = AGTH) = 1
kde X; = {x},--- 2"} st vstupné data o klientovi, y; je ndhodna veli¢ina

detekujica zlyhanie u klienta a 3 = (81, B2, -, 8.) je vektor odhadnutych
parametrov udavajice vahy (délezitost) jednotlivym vstupnym hodnotam
z;. Skaldrny st¢in x7 3 predstavuje skére. Na odhad parametrov sa poziva
metdéda maximalnej vierohodnosti, ktora vypocita také hodnoty paramet-
rov, pri ktorych pravdepodobnost nastatia skuto¢nej napozorovanej hodnoty,
je najviitésia mozné. Za predpokladu nezavislosti medzi vysvetlujicimi pre-

mennymi, funkcia maximalnej vierohodnosti L pre N pozorovani yq,---,yn
s pravdepodobnostami pq, - -+, py ma tvar:
N
L= I [t- J I AG@B) =T — Al B) Ay B
{ily:=0} {Zlyl—l} =1

Logaritmus vierohodnej funkcie ma tvar
N
InL=> [y;InA(z]3)+ (1 —y;)Inl—A(z] 3))]
i=1

Pri hladani maxima spocitame derivaciu funkcie In L vzhladom na 3. RieSime

5an Z Tﬁ; (1) —f((Tf;)]x o,

kde f(z) = dA(z)/0z. Po zjednoduseni dostaneme

sin &
g > (v — Az B))z] =0 (2.1)

i=1
Logaritmicka vierohodnostna funkcia je globalne konkavna a preto riesenim
rovnice 2.1 je globalne maximum. Vyraz v rovnici 2.1 je nelinearny vzhladom
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Obr. 2.1: Logisticka regresia

na (3 a preto rieSenie vyzaduje Specidlne itera¢né metédy (napr. Newton-
Raphsonov typ algoritmu). RieSenie ozna¢me B Pripomenme si, ze funkcia
A(x? 3) predstavuje pravdepodobnost zlyhania p; a nadobtida svoj obor hod-
not na intervale [0,1]. Graf na obrazku 2.1 zndzoriiuje priebeh logistickej
funkcie vzhladom na skére z7 3 € R!'. Takto definovana logistickd funkcia
zodpoveda bankovej konvencii, ktorej cielom je lepsiemu klientovi pridelif
vyssi pocet bodov - vyssie skére. Funkcia A(z!3) predstavuje pravdepodob-
nost zlyhania.

V praxi je casto vhodné, aby sa hodnota skére pohybovala v urcitom
bankou stanovenom rozmedzi. Skalarny sucin z7 3 je mozné preskalovat na-
priklad na stupnicu 0 az 100 a budeme ho nazyvat funkciou skére daného
klienta. Oznac¢me povodné skére s,,,. Plati s,,, = xZTﬁ Nech s, je mi-
nimalna hodnota spomedzi vSetkych povodnych skoére a s,,., je takato ma-
ximalna hodnota. Potom vysledné skére S € [0,100] ziskame nasledovnou
transforméaciou:

100500 100511

S(Spov) = (22)

Smaz — Smin Smaz — Smin

Postupom uvedenym v tejto Casti, dostavame skoére pre jednotlivych dlzni-
kov, ktoré odraza ich uverové riziko pre banku. Odhadujeme parametre (3;
pre jednotlivé vysvetlujice premenné X; zahrnuté do modelu. Je nereélne,
aby mnozinu vysvetlujtucich premennych tvorili vSetky dostupné informaécie o
klientovi. Je dolezité vediet, ktoré charakteristiky klienta, pripadne tveru po-
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uzit ako nezavislé premenné a v akom tvare, aby model dokézal ¢o najlepsie
predvidat zlyhanie klienta a zaroven chceme dosiahnuf spolahlivé vysledky.
Aby sme sa vyhli skreslenym odhadom, musi byt splnenych niekolko pred-
pokladov, ktoré si logisticka regresia vyzaduje (nesmie byt pritomna mul-
tikolinearita medzi vysvetlujicimi premennymi, nesmi byt v datach outle-
iere, musi byt splnend linearita medzi vysvetlovanou premennou a logitovou
transformaciou pravdepodobnosti nastatia pozorovaného javu). Preto skor
ako budeme vytvarat model pre rozne vysvetlujice premenné, musime ich
rozanalyzovat.

Vyber premennych do modelu

V tejto sekcii prace sa venujeme analyze a vyberu vhodnych premennych -
potencionalnych vstupov do skdringovej funkcie, vo vhodnom tvare. Pripo-
menme si, Ze premennymi mozu byt rézne dostupné informécie o klientovi
(vek, prijem, vzdelanie, pocet deti, kolko klient vlastni ait, domov, Gverova
sposobilost klienta na pripadnych predoslych tveroch, ... ). Niektoré pre-
menné sami o sebe nedokdzu dobre vysvetlit skiimany vystup, avSak pod
vplyvom inej premennej sa ich predikénd schopnost zvySuje. Preto sledujeme
takéto vzajomné posobenie jednotlivych premennych a do modelu zahrnu-
jeme rozlicné, avsak zmysluplné kombinécie (slobodni stredoskoléci, 30 ro¢ny
s tromi detmi, a pod.).

Predpokladom logistickej regresie je linearny vztah medzi spojitou vy-
stvetlujiicou premennou a logitovou transforméciou pravdepodobnosti. Ak
predpoklad linearity v logite je vychyleny, logisticka regresia podhodnocuje
stuperi asociacie medzi vysvetlovanou a vysvetlujicimi premennymi. Jednym
z moznych rieSeni, aby sme zabranili resp. zmiernili tento nedostatok line-
arity, je rozbitie spojitej ndhodnej premennej do niekolkych kategdrii, ¢im
dostaneme separované logity pre rozne stupiie vysvetlujicej premenne;.

Dalsim predpokladom logistickej regresie je fakt, Ze nesmie byt pritomna
multikolinearita. Inymi slovami, vysvetlujica premennd zahrnutd v modeli
nesmie byt linedrnou kombindaciou inej vysvetlujicej premennej, ktora tie
uvazujeme v modeli. Multikolinearita nemeni odhady parametrov, len ich
spolahlivost. Vysoké standardné odchylky detekuju pritomnost multikoli-
nearity v modeli. Na zmeranie korelacie medzi vysvetlujicimi premennymi
mozno pouzit jednu z nasledovnych troch testov a prislusnych statistik [1]
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1. Pearsonovu x? statistiku, ak skiimame asocidciu medzi dvomi nominal-
nymi kategorickymi premennymi. Velkost sily asocidcie mozno zmerat
Cramerovou V statistikou

2. Mantel-Haenszel x? , ak skiimame asociaciu medzi dvomi ordindlnymi
kategorickymi premennymi. Velkost sily asocidcie mdze byt merand
Spearmanovym korela¢nym koeficientom

3. Analyzu variancie (jednostranny test ANOVA), ak skiimame asocidciu
medzi kategorickou a spojitou premennou. Na urcenie velkosti asociacie
mozno pouzit Kruskal-Wallisovu H Statistiku

V pripade identifikdcie multikolinearity medzi dvomi premennymi, mozno k
problému pristupovat tak, Ze z modelu vylu¢ujeme premenni s mensou pre-
dikénou silou.

Dalsim problémom, ktory moze spdsobit skreslené vystupy, je vyskyt out-
lierov vo vstupnych datach. Outliere st atypické, extrémne hodnoty. Tieto
extrémne hodnoty treba vhodnou analyzou identifikovat a nasledne ich bud
nahradif inou hodnotou, alebo tieto pozorovania jednoducho nezahrnit do
vyvoja modelu alebo ich analyzovat osobitne.

Na vykrytie nedostatkov v rozdeleni vstupnych dat, navrhol Falkenstein|3]
niekolko roéznych transformaécii. Medzi inymi napriklad

1. nahradenie pozorovanych premennych ich percentilmi (pre premenné
prevazne spojitého typu)

1
14+e—%

2. aplikovanie sigmoidovej funkcie
3. vyuzitie neparametrického odhadu zlyhania pre jednotlivé premenné

Pri menej kvalitnych vstupnych datach je tiez potrebné si vediet poradit
s chybajucimi hodnotami a nekorektne zadanymi tdajmi.

Po tiprave vstupnych dat ziskavame mnozstvo premennych, ktoré by mohli
byt v modeli pouzité. Nas zaujima, ako jednotlivé premenné dokazu vysvetlo-
vat skiimany vystup, v nasom pripade zlyhanie dlZnika. Pre lepSiu predstavu
je vhodné sktimat predikénu silu jednotlivych premennych. Jednou z moz-
nosti, ako odmerat tito silu, je spustenie jednorozmernej logistickej regresnej
analyzy pre kazda vysvetlujicu premenn.
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Na vyber premennych po zakladnej jednorozmernej analyze mozno pouzit
automaticky proces - viackrokovii metédu logistickej regresie. Tento proces
je v praxi velmi oblibenym a ¢asto vyuzivanym.

Viackrokova metoda logistickej regresie

Logisticka regresia voli mnozinu ndhodnych premennych, ktoré najlepsie vy-
svetluju spravanie klienta, aplikovanim viackrokovej metdédy. Této viackro-
kova procedura vyberd vhodnych kandidétov (pri napredujicej metdde),
resp. vyluc¢uje zlych kandidatov (spétnd metéda) kontrolou ich Statisticke;
vyznamnosti pre model. Tato Statistickt vyznamnost meria pouzitim vie-
rohodnostného pomeru (Likelihood Ratio). LR Statistika je definovana ako
dvojnéasobok logaritmu vierohodnostnych pomerov dvoch modelov, pricom
model 1 predstavuje model so zahrnutim skiimanej vysvetlujtcej premennej
a model 2 tito premennt neuvazuje.

L(model2) )

LR = —21In(210C2)
k n(L(modell)

LR m4 asymptotické y2-rozdelenie, kde pocet stupiipv volnosti je rovny roz-
dielu medzi poc¢tom odhadovanych parametrov v danych dvoch modeloch.
Cely krokovy proces kon¢i, ked by uz Ziadna nova pridand vysvetlujtica pre-
menna model uz vyznamne nezmenila. Pri vybere findlneho modelu spomedzi
modelov vytvorenych pocas jednotlivych krokov volime jednu z nasledovnych
stratégii

1. volime posledny model, t.j. model vygenerovany v poslednom kroku

2. volime model s najnizSou AIC. Akaike Information Criterion (AIC)
je jednou zo statistik vypovedajucich o efektivite a schopnosti modelu
vysvetlif skimant zavisli premennii. Cim nizsiu hodnotu dosahuje tato
statistika, tym mame lepsi model.

AIC = —2InL +2xk

kde k je pocet koeficientov v skiimanom modeli a In L je logaritmus
vierohodnej funkcie
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3. volime model s najnizSou BIC. Bayesian Information Criterion (BIC)
je tiez sStatistikou pouzivanou pri porovnavani vhodnosti modelu. Tiez
plati pravidlo, ¢im nizsia hodnota Statistiky, tym lepsi model.

BIC = —-2In L + k x In(n)
kde n je celkovy pocet pozorovani v modeli

V praxi sa nakoniec z mnoziny vybratych parametrov odstranuju tie,
ktoré nezodpovedaji vhodnej ekonomickej interpretacii, napriklad maji opacné
znamienko korelécie s vysvetlovanou premennou, akoby bolo pre ekonomick
interpretaciu prijatelné. Na zaver musime este urc¢it kvalitu modelu v zmysle
schopnosti separacie dobrych klientov od zlych klientov, na zaklade ¢oho sa
rozhodujeme ¢i vytvoreny model je vhodnym nastrojom pre rozhodovanie v

banke.

2.1.2 Posudzovanie kvality modelu a statistické vlast-
nosti

Ako sme uz nacrtli, kvalitu vyvinutého skéringového modelu posudzujeme
podla diskriminancnej sily: schopnosti modelu separovat dobrych klientov
od zlych. Tuto diskriminan¢éni silu potrebujeme kvantifikovat. Aby sme sa
vyhli vychylenym a skreslenym vysledkom, validacia by sa mala robif na da-
tach (tzv. testovacia vzorka), ktoré by nemali obsahovat tdaje pouzité pri
vyvine modelu (out of sample) a mali by sa aj asovo liit? (out of universe).
Pri nedostatku dat na testovanie je vhodnou alternativou pouzitie bootstrap
rozdelenia. Bootstrap je rozdelenie skiimanej Statistiky - v nasom pripade
diskriminancnej sily, ktoré vznikne niekolkondsobnym prevzorkovanim po-
vodnych dat. Blizsie sa tejto metéde budeme venovat v tretej ¢asti modelu
pri urcovani rizikovych nakladov.

Prehlad o kvalite modelu si mdéZeme spravit nanesenim do jedného grafu
(1) empirické rozdelenie dobrych dlznikov a (2) empirické rozdelenie zlych
vzhladom na skére. Model dokéze tym lepSie rozliSovat medzi tymito dvomi
skupinami klientov, ¢im menej sa prekryvaju tieto dva rozdelenia. Prekry-
vajucou sa populaciou dobrych a zlych klientov vznikaji dva druhy chyb

2ak chceme testovat aj stabilitu v case
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C - cut-off
Zli Kienti

Dobri klienti

Frekvencia

7

Skore

Obr. 2.2: Empirické rozdelenie dobrych a zlych klientov

vzhladom na ur¢ita hranicu skdre, a to chyba I. druhu (kedy je dobry klient
identifikovany ako zlyhany) a chyba II. druhu (kedy je zlyhany klient pova-
zovany za dobrého). V praxi si rizikovy menezment na zaklade miery rizika,
ktoré je ochotny akceptovat pevne stanovi hranicu (tzv. cut-off) a klientov s
dosiahnutym skdre pod tito hranicu bude zamietat.

Na zmeranie diskriminanc¢nej sily modelu bolo vyvinutych niekolko metdd,
ako Kolmogor-Smirnov test, ROC krivka, Gini index, CAP krivka, Infor-
manc¢na entropia, Hosmer-Lemeshov test. Vysvetlenie jednotlivych testov je
nad rdmec tohoto textu.? Pretoze vypovedacie vlastnosti jednotlivych metéd
st pribliZzne na rovnakej trovni, volba metdédy nie je kliéova. My sme si na
analyzovanie kvality modelu zvolili ROC krivku s GINI koeficientom, ktoré
si teraz v kratkosti popiseme.

ROC krivka a GINI koeficient

ROC (Reciever Operating Characteristics) nanasa do grafu kumulativne per-
cento dobrych klientov ku kumulativnemu percentu zlych klientov vzhladom
na meniace sa hranice skoére. Ekvivalentom je zobrazenie chyby I.druhu ku
1 minus chybe IL.druhu vzhladom na rézne nastavenia hranic skére. Cim je
ROC krivka blizsie k bodu (0,1), tym lepsie dokdze model rozlisSovat me-

3Rozpracované valida¢né metédy mozno najst v publikicii Basel Commitee on Banking

Supervision: Studies on the Validation of Internal Rating Systems
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dzi dobrymi a zlymi klientami. ROC krivka idealneho skéringového modelu
(bez vyskytu chyby I.druhu) je nanesené pozdlz vertikélnej osi do bodu (0,1)
a potom priamo do bodu (1,1). V pripade modelu, ktory nedokaze rozliso-
vat medzi klientami a skére prideluje ndhodne, ROC krivka kopiruje diago-
nalu.(Pomer dobrych a zlych klientov je vzhladom na meniacu sa hranicu
skdre stéle rovnaky.) Preto kvalitu modelu urc¢uje oblast AUC, oblast medzi
ROC krivkou a diagonalnou krivkou. Viac intuitivna interpretacia oblasti
pod ROC krivkou je nasledovna. Nech Np je celkovy pocet zlyhanych klien-
tov; Nnp je celkovy pocet dobrych klientov. Vytvorime Np % Nyp dvojic:
kazdy dobry klient je sparovany s kazdym zlym klientom. Nasa skiimana Sta-
tistika je proporciondlna ¢ast spravnych dvojic (lepsi klient mé vyssie skére
ako horsi klient) ku vSetkym dvojiciam?.

Nevychyleny odhad U pre AUC je:

A 1
U=

A UD ND
ND-NND (D,ND)
kde
1 akSD < SND
uD,ND == { % akSD == SND (23)
0 akSD > SND

kde Sp je skére zlyhaného klienta; a Syp je skére dobrého klienta. Velkost
AUC dosahuje hodnoty medzi 0,5 a 1. Preskalovanim dostavame odhad Gi-

niho koeficienta. -
GINI =2x AUC — 1

Vztah 2.3 mozno prepisat do nasledovného tvaru, ktory vyuzivame pri posu-
dzovani kvality modelu.

Xnp — Nnp(Nyp +1)/2

U=
ND-NND

Potom
Xnp — Nnp(Nyp +1)/2

kde Np je celkovy pocet zlyhanych klientov; Nyp je celkovy pocet dobrych
klientov; a Xyp je sucet poradovych ¢isel dobrych klientov zostupne zorade-
nych podla dosiahnutého skdre.

GINI = 2 «

~1 (2.4)

4Mann-Whitneyho U statistika
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Obr. 2.3: ROC krivka a GINI index

Hodnota AUC ako aj GINI index st ovplyvnené ndhodnymi vykyvmi vo
vstupnych datach. Aby sme zachytili vychylky sposobené tymito vykyvmi, je
vhodné zostrojit aj intervaly spolahlivosti pre lepSiu predstavu kvality mo-
delu. Vhodnym spdsobom na zostavenie takychto intervalov spolahlivosti je
bootstrap metdda, ktorej sa blizsie budeme venovat v casti 2.3.1.

Na to, aby mal model dostato¢nii diskriminacnt silu by bolo vhodné, aby
gini dosahoval aspon hranicu okolo 70%, ale v praxi to byva tazko dosiahnu-
telné kvoli roznej kvalite dostupnych dat. Kazda banka si uréi vlastnt hranicu
giniho, pri ktorej bude model pokladat za vierohodny a implementovatelny
ako vhodny ndstroj pre posudenie ziadatelov o tver. Teda v takomto pripade
hodnotu skére povazujeme za spolahlivii informéaciu o tverovej sposobilosti
klienta. Na zdklade tejto hodnoty skére, sa budeme snazit rozdelit celé ski-
mané portfélio do niekolkych pésiem, tzv. segmentov tak, aby klienti v ramci
jednotlivych segmentov znamenali pre banku priblizne rovnakil mieru rizika.
Toto rozdelenie portfdlia na zaklade skore je ilohou druhého modelu procesu
risk based pricing.
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2.2 Model segmentacie

V tejto Casti modelu budeme zostavovat rizikové triedy, do ktorych budu
zaclefiovani dlZznici homogénni v ramci tej istej skupiny vzhladom na ocaka-
vané zlyhanie. Vstupom do modelu je odhadnuty stupen ocakavaného zlyha-
nia (hodnota skére dlznika) a skutoénéd pozorované schopnost klienta splatit
uver (nula jednotkovy identifikator, ¢i klient zlyhal alebo nie). Na konstrukciu
takéhoto systému tried budeme hladat hrani¢né hodnoty skére, ktoré budia
optimalnym rozhodovacim pravidlom pre zaradenie klientov do jasne odlisi-
telnych tried. Pri segmentécii je dolezita spravna volba poctu stupriov, ich
definicia, rozsah pravdepodobnosti zlyhania ako aj pocet dlznikov v triede.
Vzhladom na odhadnutt pravdepodobnost zlyhania (PD), s narastajicim
poctom stupnov sa zmensuje interval PD, ¢im dostavame viac homogénne
stupne. AvSak ¢im mensi je pocet dlznikov v triede, tym vacsi je odhad chyb
pre PD. Preto je potrebné nastavit tolko tried a zadefinovat ich takym spo-
sobom, ktory minimalizuje sumu odchylok.

2.2.1 Konstrukcia rizikovych tried

Pri konstrukeii homogénnych rizikovych tried je nutné dodrzat niekolko pra-
vidiel:

1. miera zlyhania (default rate) pre jednotlivé triedy by mala mat klesa-
jacu tendenciu v smere od najhorsich stupnov klientov k najlepsim (v
nasom pripade od najnizsieho skére k najvyssiemu),

2. suma Stvorcov chyb odhadnutej miery zlyhania od skuto¢ného napozo-
rovaného stavu klienta pozdlz celej skaly skére by mala byt minimélna

3. kazdéa trieda by mala obsahovat primerany pocet dlznikov, koncentra-
cie klientov v triedach by sa nemali velmi lisif a mali by zodpovedat
pravidlam vytvorenym bankou

Jeden z moznych pristupov pre stanovenie hranic medzi jednotlivymi pas-
mami, algoritmus vyuzivany v praxi, je izotonna regresia nastavena Pavlom
Charamzom. Izoténna regresia je krivka prelozena cez nula jednotkové pozo-
rovaniamia vzhladom na skére tak, aby (1) miera zlyhania skupiny s vyssim
skore nebola vyssia ako miera zlyhania skupiny s nizsim skére a (2) miera
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zlyhania triedy bola maximélna vzhladom na zostévajucu skéalu skére. Vy-
stupom izoténnej regresie je monoténna funkcia (v nasom pripade nerastica
- s rastom skdre pravdepodobnost zlyhania klesd), ktora minimalizuje stcet
stvorcov odchylok od zistenych nula - jednotkovych pozorovani identifikuju-
cich dobrych a zlych klientov.

Postup pre uréenie hodnoty izoténnej regresie v bode j je nasledovny. V
prvom kroku zoradime dlZznikov vzostupne podla skére, ktoré im prislacha.
Oznacme

X - maximalne poradie dlZznika majiceho skére j

D;; - pocet zlyhanych klientov so skére spadajiceho do intervalu [i, j]
Potom maximalna frekvencia zlyhania pre skupinu klientov s minimalnym
dosiahnutym skdre j je dand vztahom

D

maX{Pj}Pj = X,—ig(]_l}

>
Vzhladom na pravidlo (1), hodnota izoténnej regresie v bode j je dané re-
kurzivnym vztahom:

1 = min (I, max{ P[P, = %}) (2.5)

kde [p=1aj=1,---,100

Tymto postupom dostaneme pre kazdého klienta odhadnuta pravdepodob-
nost zlyhania ako hodnotu izoténnej regresie v bode zodpovedajicemu skére
klienta.

Vynesenim izoténnej regresie do grafu si mozeme urobif vizualne predstavu
o vhodnosti poc¢tu skéringovych pasiem a hodnote hranic medzi tymito pas-
mami. Na grafe je znazornena ukazka izotonnej regresie, kde vertikalne ciary
predstavuji mozné rozhodovacie pravidlo pri urc¢ovani homogénnych riziko-
vych tried.

Hranice ukladdme do miest najvicsich zlomov, na hodnotu skére, pri
ktorej sa miera zlyhania liSi maximéalne. Za predpokladu, ze takato skupina
obsahuje dostatoény pocet pozorovani, hranice mézeme pouzit na konstruk-
ciu rizikovych tried.
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Obr. 2.4: Izoténna regresia

Specifickou vlastnostou izoténnej regresie je, Ze detekuje iba zlomy. Stanove-
nie hranic je pomerne subjektivne. Navyse, ak izoténna regresia neposkytne
vo funkénych hodnotéach dostatoéné rozdiely, odporuca sa pouzit vhodnt mo-
difikaciu pristupu.

2.3 Model rizikovych nakladov

Model rizikovych nakladov je poslednym modelom potrebnym na urcenie ri-
zikovej marze. Pripomenme si, ze rizikovd marza stanovena pre dlznika je
Cast ceny uveru kompenzujuca riziko skupiny klientov, do ktorej je dlznik
zaradeny (pouzitim pravidla vychadzajiceho z modelu segmentéacie) na zé-
klade prideleného skére (pouzitim skdringovej funkcie). Analyzou spravania
historicky poskytnutych tverov podla ich Strukturdlnych vlastnosti (doba
splatnosti tveru, vyska poskytnutého tveru, vyska zabezpecenia tiveru) sa

lahko presved¢ime o ich vplyve na tverové riziko. Rozanalyzujme si jednotlivé
vlastnosti:

Doba splatnosti tiveru. S narastajtcou dlzkou ¢asového horizontu, na ktor§
sl peniaze pozicané, narastd neistota voci dlznikovi, ¢i bude schopny
splatit tver.
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mali dostéavat vysSie trokové sadzby ako désledok vysSej expozicie v
okamihu zlyhania.

Zabezpecenie uveru. Ide o akusi zabezpeku obchodu pozadované bankou
pre pripad zlyhania klienta. Hlavnou funkciou zébezpeky je presunit
Cast tiverového rizika na zakaznika alebo na tretiu osobu. Ked zakaznik
zalozi zasoby, zariadenia alebo iné aktiva, alebo ked mé rucitela pri
ziskani Gveru z banky, banka prenasa cast rizika zo straty pri zlyhani
na zakaznika alebo rucitela.

V prvych dvoch pripadoch sme si uviedli, ze cena tveru s dlhsou dobou
splatnosti, resp. s vyS§im poskytnutym objemom by mala byt vyssia. Toto
v8ak nemusi byt pravidlom. Analyzou akéhosi tverového portfélia sa moze
ukézaft, ze tvery poskytnuté na dlhsiu dobu sa spravaju lepsie nez kratkodobé
uvery. Analogicky nevieme s istotou posudit ani vplyv vysky poskytnutého
uveru. Je potrebné rozdelif skiimané portfdlio na este dost velké, ale rozdielne
skupiny podla tychto dvoch faktorov. Analyzu rizikovych nékladov potom
robime pre jednotlivé skupiny vzhladom na skére, dobu splatnosti a vysky
poskytnutej pozicky.

Akonahle sme si portfélio rozdelili do jednotlivych tired, potrebujeme si
vyjadrit rizikové naklady a rizikovi marzu jednotlivych tried. Rizikové né-
klady, ozna¢me RC,, v danom ¢asovom okamihu ¢; chdpeme ako cast platieb,
ktora nebola zaplatena dosledkom zlyhania klienta. Napriklad, nech rizikova
trieda pozostava z dvoch tverov na 100 000 kortin. Od dlznikov sa ocaka-
vaju platby vo vyske 1000 kortiin na mesacnej baze. Povedzme, Ze na druhej
splatke zlyha jeden uver a teda dostanem splatku iba od jedného dlznika.
Potom rizikové naklady na druhej splatke buda rovné

RCy =1/2 %1000 = 500 kortn

V pripade, ze ¢ast obchodu je zabezpedend, tak straty sposobené nastatim
udalosti zlyhania, sa znizuju o tato cast. Potom findlne rizikové naklady
FRC,, v case t; dostaneme ako

nezaistena ¢ast tveru

FRC,, = RC,, *

vyska poskytnutého tveru
Nech v nasom priklade je zlyhany tiver Nech v nasom priklade je zlyhany

uver isteny vo vyske 50 000 kortin. Potom findlne rizikové néklady rizikovej
skupiny na druhej splatke sa

FRCy = RCy % 50000/100000 = 500 * 1/2 = 250 kortun
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Pre jednoduchost, budeme dalej v préci predpokladat, Ze tGver je nezabezpe-
ceny. Teda FRC), = RC,.

V nasledovnej ¢asti si uvedieme postup na vypocet rizikovych nakladov. Uve-
deny postup po aplikacii na jednotlivé skupiny klientov, dostavame, ¢o sme
chceli.

2.3.1 Model rizikovych nakladov

Skor nez predstavime model, strucne si popiSme priebeh tGverového procesu
pri splatkovych tveroch. V cGase t, veritel pozicia finanéné prostriedky vo
vyske V', ktoré dlznik po zmluvnej dohode bude postupne splacat v uréitych
casovych okamihoch t; < t; < --- < t,,, kde n je dohodnuty pocet splatok
a t, = T je maturita tveru. V pripade jednorazovo splatného tveru t, =
t; = T. V praxi sa oby¢ajne v ¢ase schvalovania iveru stanovuje pevna vyska
splatky a pevne stanovené casové body, v ktorych sa ocakava pritok penazi od
dlZznika. O ttto skuto¢nost sa opierame aj v nasom modeli. O¢akavame pritok
perazi od dlznika podla fixného amortiza¢ného planu. Nech V' je poskytnuty
objem, P fixnd vyska splatky a n pocet ¢asovych periéd dohodnutjch na
splacanie. Potom plati:

V=

J

" P
=1 (L4 im)?

kde i,, je pevne stanovena cena tveru za jednu periddu.

Cela situicia moze byt interpretovana aj z iného pohladu: dlznikov dlh v
Case ty je Vo (t.j. objem, ktory mu veritel poskytol). V case t; dlznik zaplati
uroky za svoj dlh a vysku istiny (=vyska dohodnutej splatky znizené o vysku
urokov) a tym sa mu dlh znizi o tato vysku istiny. Dlznik v ¢ase ¢; akoby
svoj dlh splatil a vznikd mu novy dlh Vi, ktory musi zaplatit. Cely proces
trva, kym nebude dlh nulovy. (drziac sa zmluvnej dohody V,, = 0). Takto
interpretujeme nezaplatent ¢ast dlhu v ¢ase t; ako i-ty dlh dlznika V; . Cielom
modelu rizikovych nakladov je odhadnit riziko spojené s nezaplatenim dlhu
V;, resp. s rizikom zlyhania v ¢ase t;. Ciastoénym vystupom modelu bude
odhad proporcionalnej ¢asti dlhov, ktoré nebudu splatené v danom c¢asovom
okamihu.

Definicia zlyhania

V modeli rizikovych nakladov si zadefinujeme stav zlyhania nasledovne:
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Definicia 2.3.1 V case T' > t; hovorime, Ze klient zlyhal v case t;, ak

1. je v ¢ase T v omeskani s platbou svojho i-teho dlhu (resp. i-tej spldtky)

viac ako 90 dni

2. wvelkost zlyhaného dlhu sa uZ nemeni do konca sledovaného obdobia (do
casu T)
Vi=Vin=---= Vg

i+1
Pozn: v ¢asovych okamihoch t;, kde j > 1 povaZujeme klienta za zlyhaného.

Prva podmienka je bezna definicia zlyhania, ktora sa vyuziva v modeloch
kreditného rizika. Zadefinovanim druhej podmienky sme do definicie zlyha-
nia zahrnuli aj mieru vymahatelnosti (tzv. recovery rate). V praxi si banka
bezne nechava preplatit od nedisplinovaného klienta vSetky néklady spojené
s omeSkanymi platbami a ich vyméhanim (formou sankénej trokovej sadzby,
roznych poplatkov a pokut). Ak sa klient dostal do omeskania s platbou nad
90 dni, ale povedzme po 150-tich diioch tento splatil, tak podla nasej definicie
tiuto nedisciplinovanost v nasom modeli budeme ignorovat.

Pre lepsiu zrozumitelnost si uvedme priklad:

Uvazujme tri tvery na 100 000 kortin. Po roku st dva z nich zlyhané, t.j. v
omeskani nad 90 dni, kazdy s nezaplatenou ¢astou 70 000 kortin. To znamen4,
ze podla Bazilej IT roéna pravdepodobnost zlyhania bude rovné

PD=2/3
a expozicia vystavena riziku v Case zlyhania je
EAD = 3% 70000 korin

O rok neskor, je v stave zlyhania uz len jeden tver s nezaplatenou ¢astou
60 000 kortun (¢ast dlhu sa mu znizila o zaplatené platby istiny v priebehu
roka) a zvysné dva tvery boli splatené podla zmluvnej dohody. To znamen4,
ze 7 expozicie 2 x 70000 kortin, ktora sa po roku dostala do stavu zlyhania,
sa vratilo 70000 + (70000 — 60000) kortn. Potom miera vymahatelnosti je

70000 + 10000 8
E = = —
REC 2 % 70000 14
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Strata v prripade zlyhania je dana
LGD =1—REC =1-8/14=3/7

pre oc¢akavané straty podla vztahu 1.1 plati

EL=PDxLGDxEAD = § * 3 70000 * g = 60000 kortn

V nasom modeli, podla nasej definicie uvazujeme len jedného zlyhaného kli-
enta. Preto miera zlyhania je DR = 1/3. MnoZstvo expozicie vystavené riziku
v Case zlyhania

EAD = 3% 60000 kortn

Potom nase ocakavané celkové naklady su
1
RC =DRx*x EAD = 3 * 3 % 60000 = 60000 kortun

Miera straty je citlivd na expoziciu v ¢ase zlyhania (v nasej interpretacii EAD
je rovna vyske dlhu v Case zlyhania). Preto budeme v modeli pozorované
zlyhania vazit velkostou dlhu v ¢ase zlyhania.

Predpoklady modelu

Ako bolo spomenuté uz v ivodnej ¢asti prace, model, ktory vysvetlujeme je
limitovany nasledovnymi predpokladmi. O rizikovych skupinach, vytvorenych
v prvej Casti, budeme predpokladat, ze si homogénne a jednotlivci v ramci
skupiny st na seba nezavisli.

Predpoklad 1 Homogénnost rizikovich tried.

Vstupom do modelu st historicky dostupné data skladajice sa z tverov s
roznou zivotnostou. Staré ivery mozno pozorovat na dlhSom ¢asovom hori-
zonte ako nové. Pri iveroch s vy$sou maturitou ako sledované obdobie, nie je
mozné niektoré mesiace vobec pozorovat. Nakolko mame k dispozicii tvery s
relativne kratkou zivotnostou, budeme predpokladat, Ze priemerné odpozoro-
vané spravanie sa skimaného portfélia bude o¢akavanym spravanim portfélia
az kym tuver nedosiahne dobu splatnosti.

Predpoklad 2 Riziko zlyhania sa v case nemenid.
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Skiimame splatkové uvery, o ktorych predpokladame, Ze st plne nacerpané
v Case ty a nasledne splacané vo fixne danych casoch ¢; vo fixnej vyske P.

Predpoklad 3 KaZdy dver md v case schvalovania urceny fizny amorti-
zacny plan. Fizné vysky splatok P = P; a fixne dané casové momenty t;,

v ktorych sa ocakdva platba splatky.

Dvojstavovy Markov proces

Zaklad pre model rizikovych nakladov tvori simulacia nastatia udalosti zly-
hania pocas jednotlivych splatkovych mesiacoch. Tato simulécia produkuje
vystupy vo forme Markovovho retazca.

Definicia 2.3.2 Ndhodni postupnost { X, }ner 8 mnoZinou stavou S nazy-

vame Markovov retazec, ak
e mnozina T ={0,1,2,---}

e plati Markovova vlastnost pre vetkyig, -+, ip_1,1,J,€ S :
P(Xn+1 = ]‘Xn = ’i,Xn,1 = Iinfla t '7X0 - ZO) = P(XnJrl = .]|Xn - Z)

Zadefinujme si nahodntl premenni (s markovovou vlastnostou) X;, €
{0, 1}, ktord bude priradovat i-temu dlhu V; hodnotu 0, ak klient zaplatil
svoj i-ty dlh; a hodnotu 1, ak je klient zlyhany a vyska dlhu V; znamena
pre banku naklady. Diskrétny Markov refazec modeluje stavy, do ktorych
sa n.p. Xy, dostava v diskrétnych ¢asoch t;. Cely proces mozno popisat jed-
nokrokovymi pravdepodobnostami prechodu medzi stavmi 0 a 1. Oznacme
pav(t;) = P[X:y, = b|X,_, = a] pravdepodobnost prechodu zo stavu a do
stavu b v case t;. Ak prechodové pravdepodobnosti st konStantné v case
(predpoklad 2 v nasom modeli), hovorime, ze Markov proces mé stacionarne
pravdepodobnosti prechodu.

pab(ti) = P[Xti = b|Xti71 = a] = P[Xt = b|Xti+‘rfl = a’] =Pab, T2 0

it
Z defininicie zlyhania mame, Ze stav 1 je absorpcny stav, t.j. stav 0 nie je
dosiahnutelny zo stavu 1. Potom pre prvky matice prechodu P = {pa }ap—0.1
plati

pPo=0 pn=1
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Takto Specifikovany Markov proces je charakterizovany jedinym parametrom
p, t.j. pravdepodobnostou prechodu medzi stavom 0 a 1.

P =po1 =1 — poo

Matica prechodu méa tvar

| 1-=pp
S

Nech V,;, je objem vSetkych dlhov, ktoré presli zo stavu a do stavu b. Funkcia
maximalnej vierodhodnosti $pecifikovaného Markovovho procesu pre napo-
zorované data je dana v tvare

In L(P| pri prechode cez 1 periédu) = Vio. In(1—p)+Vo;. In p+V11. In 14+V34. In 0

Maximalizéciou funkcie vzhladom na parameter p dostdvame maximélne vie-
rohodny odhad

Vou
Voo + Vo
Z Chapmanov-Kolmogorovych vieme spocitat iteraciami pravdepodobnost
Pav(m, n) ako pravdepodobnost prechodu, ked v m-tom kroku je systém v
stave a a v n-tom kroku v stave b nasledovne

p= (2.6)

pab(ma Tl) = Zpac(mu Q)-pcb(% n)

Z ¢oho vieme, Ze matica [pq,(m, m+n)|] = P"™ Teda pozname prechodové prav-
depodobnosti po j krokoch, st nimi prvky P(j) = P?. Pomocou takto zai-
terovanej pravdepodobnosti prechodu si vyjadrime kumulativnu distribu¢nii
funkciu prezitia klienta ( klient splaca svoje dlhy podla zmluvnej dohody) do
j-tej splatky (vratane). Je dana pravdepodobnostou prechodu zo stavu 0 do

stavu 0 po j krokoch p(()jo) matice P7.
() ! j
DPoo = H(l —-p) = (1-p)
i=1

Potom pravdepodobnostné rozdelenie prezitia do j-tej splatky a nasledného
zlyhania na j-tej splatke je dané vzfahom:

pi = 1-pi = 1—(1—p)
Rizikové néklady na j-tej splatke st determinované pravdepodobnostou ne-
splatenia tejto platby.
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Veta 2.3.3 Rizikové naklady RC,, na i-tej zmluvnej splatke P; v case t; za
predpokladu konstantného rizika zlyhania determinovaného vzorcom 2.6 su
dane:

RC, =[1-(1-p)].P; 0<t;<T;i=0,1,---,n (2.7)

Velkost rizikovych nédkladov je citlivd na presnost odhadu parametra p, ktory
bol odhadnuty z historicky dostupnych dat tvoriacich tzv. vyvojovi vzorku.
Predpokladame, ze vyvojova vzorka dostatocne reprezentuje spravanie sa po-
pulécie, ktord poziada o tver a prejde schvalovacim procesom. AvSak v praxi
je malo pravdepodobné, Ze poziada o tver znovu ta ista vzorka klientov, ako
vzorka, na ktorej bol model vyvinuty. Nabudiice moze poziadat o tver viac
klientov s istym Specifickym typom spravania sa a iny typ klienta nemusi
prist vobec. Rizikovy menezment v banke potrebuje mat istotu, ze prili§ ne-
podhodnoti ani nepredceni riziko klienta a preto je potrebné analyzovat rézne
scenare portfélia s ndhodnym zastipenim roznych typov dlznikov a tak moct
urc¢it spolahlivost daného odhadu. Uvazujme napriklad dve portfélia pozostéa-
vajuce zo Styroch uverov. Prvé portfélio obsahuje dva tvery, z ktorych jeden
bol Gplne splateny a druhy nebol splateny vobec. Oc¢akavané naklady tohoto
portfélia st 50%. Druhé portfélio obsahuje dva tvery, ktoré boli v oboch pri-
padoch z polovice splatené. Aj pre toto portfélio st o¢akavané naklady 50%.
Je zrejmé, Ze pre banku je vyhodnejsie zvolit druhé portfélio, pretoZe ocakava,
7e budtci dlznici zaradeni do tohoto portfdlia prinest pre banku nizsie riziko
vzhladom na varianciu ocakavanych nakladov. Tymto prikladom vidime, Ze
samotnd informécia o ofakavanych nakladoch nedokaze identifikovat rozdiel
v rizikovosti tychto dvoch portfdlii. Preto je nutné analyzovat varianciu od-
hadu a interval spolahlivosti pomocou roznych simulécii. Najrozsirenejsim
typom je monte carlo simuldcia. AvSak v naSom pripade je nepouZitelnd, pre-
toze predpoklada, ze pozna presné rozdelenie skimanej vzorky. Rozdelenie
nasej vzorky je nezname, moze byt asymetrické, moze mat fazké chvosty a
pod. V takomto pripade je vhodné pouzit Bootstrap metédu. Ako ziskame
bootsrap rozdelenie a ako sa pocitaju intervaly spolahlivosti si vysvetlime v
nasledovnej cCasti.

Bootstrap metoda

Po prvykrat tito metédu predstavil v roku 1979 Elfron ako sposob pre vipo-
Cet Standardnej odchylky Iubovolného odhadu. Bootstrap metdéda simuluje,
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¢o by sa stalo, ak by sme pozorovali opakujice sa vzorky zo skiimanej po-
pulacie a to tak, ze skiima opakujtce sa ndhodné vybery z dostupnych dat.
Tieto ndhodné vybery moézu matf mensi rozmer ako je rozmer dostupnych
dat a mozu byt vytvorené s vracanim alebo bez vracania. Empiricky vyskum
ukazal, Ze najlepsie vysledky dosahujeme vtedy, ak nahodné vybery budu
robené s vracanim o rovnakej velkosti ako dostupné data. V praxi potre-
bujeme vedief odhad $tandardnej chyby a vychylky od Statistiky, ktord nas
zaujima. Tuto metédu aplikujeme na nas problém odhadu rizika zlyhania.
V predchadzajucej Casti sme si vypocitali odhad p z pozorovaného vyberu
pochadzajiceho z nezndmeho rozdelenia F. Oznac¢me jeho standardni chybu
ako sep(p) a vychylku ako biasp(p). Odhad Standardnej chyby pomocou Bo-
otstrap metddy, ktory navrhol Elfron je dany:

1/2

B
sep = {3 (b) — p*())*/(B - 1)} (2:8)
b=1
kde p*(b) je povodny odhad p vypocitany z b-teho prevzorkovania (b =
1,2,...,B), p*(-) = X2, %éb) je strednd hodnota parametra p bootstrap
rozdelenia a B je celkovy pocet prevzorkovani. Zo zakona velkych ¢isel mame:

lim Sep = Sep(p)

B—oo

Vychylka je dand vztahom

. B ax b
biasp =Y L B _; (2.9)
b=1 B

Pre lepsiu predstavu bude vyhodnejsie, ak namiesto bodového odhadu p naj-
deme interval, ktory pokryje skuto¢ni hodnotu parametra s vopred danou
pravdepodobnostou (1 — «). Takyto interval nazyvame intervalom spolahli-
vosti s koeficientom spolahlivosti 1 —« alebo tiez 100(1—a)%-nym intervalom
spolahlivosti. Horné hranica intervalu spolahlivosti bude poukazovat na ma-
ximalnu stratu pri danom stupni spolahlivosti. Intervaly spolahlivosti vyché-
dzajuce z t-Statistiky, ¢i percentuélne intervaly spolahlivosti st pri bootsrap
metdde v praxi nepouzitelné, pretoze funguju len za podmienky normality
bootstrap rozdelenia G a malej vychylky. Tieto predpoklady nie st v praxi
takmer nikdy splnené. NajrozsirenejSou metodou na vypocet intervalu spo-
Tahlivosti pre bootstrap je BCA interval, ktory je modifikdciou percentilove;
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metddy. Prispdsobuje percentily na korekciu vychylky a sikmosti. Korekciu
vychylky definujeme ako

. _ a1 (#{P(0) <p}

b -a(HEY<D)
kde #{podmienka} je pocet prevzorkovani, ktoré splitaji specifikovanii pod-
mienku a ®7!(z) je inverznou funkciou ku $tandartnému normélnemu rozde-
leniu.
Korekciu sikmosti robime tak, ze skiimame, ako jednotlivé zaznamy vo vy-
vojovej vzorke ovplyviuju odhad. Poc¢itame odhad tzv. akceleracie pouzitim

vzorca
i (P() — p(d))°

6{31 (P() — p(4))*}?/
kde p(i) je odhad vypocitany na pévodnej vzorke s vynechanim i-tym zazna-
mom, n je pocet vzoriek vytvorenych vynechanim jedného zdznamu (zodpo-
veda poctu zaznamov v povodnej vzorke), p(-) = >, g je strednou hodno-
tou z n vytvorenych vzoriek
Hranice 100(1 — o) %-ného intervalu spolahlivosti st dané

(1. pu) = (GHa), GTH(1 = a)) = (Dp(a), pp(1 — @)

(2.10)

a =

, kde
R 20 +(I)71(O[)
- 2.11
a1 (Z0+1—d(20+<1>_1(a))) ( )
S+ & 1(1 —
R p— s (1-a) ) (2.12)

1—a(3+ @ 1(1—a))

Teraz uz pozname standardnt odchylku odhadu a zaroven odhad parametra,
ktory vznikne simulaciou prichodov réznych typov klientov. Stcasne vieme
ur¢it maximéalnu moznu strata v rdmci urcitého intervalu spolahlivosti a tym
dokézeme podaf presni informéciu o spolahlivosti nasho odhadu. Jediné, ¢o
ostdva nevyrieSené, je otézka, aku velku rizikovii marzu treba uvazovat v
cene uveru, aby vykryvala naklady spdsobené v danej skupine klientov.

2.3.2 Efektivna uirokova miera a rizikova marza

Nech i je zmluvna trokova miera a i,, od nej odvodena urokova sadzba
pre jednu pozorovanu periédu, povedzme mesiac. Efektivna trokova miera
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je z hladiska veritela ¢ast zmluvnej Grokovej miery i,, vyjadrujica efektivnu
mieru navratnosti zapozi¢anych finanénych prostriedkov, pri ktorej sa navrati
pozi¢any objem bez toho, aby boli z obchodu dalSie zisky. Tuto mieru udéava
vnutorné vynosové percento (IRR), ktoré diskontuje penazné toky tak, aby
stucasna hodnota obchodu bola nulova. Nech C'F; je objem penaznych tokov,
ktory moze byt odchadzajiceho alebo prichddzajiceho charakteru, v case t;.
Odchéadzajuci charakter maju penazné toky odchédzajtce z pohladu veritela,
t.j. v Case poskytovania financnych prostriedkov. Potom penazné toky pricha-
dzajuiceho charakteru st prichadzajice splatky od dlznikov. Potom efektivnu
urokovii mieru, oznacme iy, Vypoéitame implicitne pouzitim vzorca

tz o Zef) (2.13)

V pripade nulového rizika zo zlyhania, t.j. klient zaplati v8etky splatky podla
zmluvnej dohody, je vynosové percento z obchodu (resp. efektivna trokova
miera) jednoznacne dané trokovou sadzbou, ktort si veritel stanovil. Pri vy-
skyte zlyhania klienta sa toto percento znizuje vzhladom na pévodnt trokovi
mieru i,, . Rozdiel medzi oc¢akavanou efektivnou trokovou mierou a skutoc-
nou vyjadruje percento tokov, ktoré za periédu stracame.

Definicia 2.3.4 Rizikovd marZa (RM ) je dand rozdielom medzi zmluvnou

trokou sadzbou i, a efektivnou turokovou mierou iey

Rin = iy — ey (2.14)

Vychédzajic z druhého predpokladu mame: C'Fy, = —V. Veritel v case t
poskytol tver vo vyske V, ktory by mal dlZznik splacat v nasledovnych ca-
sovych okamihoch ¢;,i € {1,---,n}v zmluvne stanovenych vyskach splatok
P;. Vzladom na mieru rizika a prislusné rizikové néklady na i-tej splatke je
splatka P; zniZend o tieto néklady podla vety 2.3.3.

Potom CF, = (1 —p)'.P,  pret € {1,---,n}. Naslednym dosadenim do
vztahu 2.13 dostédvame

" (1-p)LP, A (AT —1) 1—p
= (L+iey) 1— 1 1+zef
Pre fixny amortizacny plan plati
" P, Ao(AG —1) 1
;(Him)t N — 1 R I, (2.16)
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Spojenim vyrazov 2.15 a 2.16 dostavame
1-p 1
L4y 1+inm

Po tprave a dosadeni do vzfahu 2.14 mame

RM,, = p(1 + i) (2.17)

Tymto sa dostavame k kone¢nému vypoctu rizikovej marze, ktory je sfor-
mulovany v nasledujtcej vete.

Veta 2.3.5 Za predpokladu konstantnej miery zlyhania a fixného amortizac-

néeho planu pre rocnu rizikovi marzu plati:
RM =~ p(12 + 1) (2.18)

kde p je determinovand vztahom 2.6

Doékaz:
Vztah medzi mesacnou urokovou sadzbou a ro¢nou si mézme vyjadrit nasle-
dovne

i=(14i,)"? -1

VyuZitim tayloroveho vzorca rad (1+ x)'? rozvinieme do nasledovného tvaru
vzhladom na premennt x v bode 0:

12 12 12
(1+x)12:1+<1>x+<2>x2+<3>;p3+...

Linearnou aproximaciou dostavame:
1+ 2)?-1~122

Rizikova marza je ¢ast z tirokovej miery a preto aj pre ro¢nu rizikovi marzu
plati
RC = (1+RC,)"? -1
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Vyuzitim Taylorovej aproximécie v linedrnom clene aj pre tento pripad do-
stavame

(14+ RC,,)** =1~ 12.RC,,
Dosadenim dostaneme vztah pre vypocet ro¢nej rizikovej marze
RC = 12.RC,, ~ 12(p(1 + i) = 12(5(1 + 1—;) — p(12 + 1)

Aplikovanim uvedeného postupu na vypocet rizikovej marze pre jednot-
livé rizikovo homogénne skupiny klientov dostavame rizikovo zalozeny stup-
novity sposob cenotvorby - risk based pricing.



Kapitola 3

Zaver

V praci sme strucne popisali moznosti konstrukcie statistického modelu na
pocitanie Casti ceny uveru - rizikovej marze. Jej spravne urcenie je pre banku
ako poskytovatela tveru kliucové, pretoze nadhodnotenie, ale aj podhodno-
tenie ma negativny dopad na celkovy zisk z tveru. Vypoctu rizikovej marze
predchéadza vytvorenie skéringovej funkcie, ktoré prideluje klientom ziadajt-
cim o uver hodnotu skére, ktord by mala vyjadrovat ich spoésobilost a ochotu
poskytnuty Gver splatit. Na zdklade skéringovej funkcie su klienti dalej roz-
deleni do rizikovo homogénnych skupin (tried) a pre tieto triedy si néasledne
vypocitané rizikové naklady. Z rizikovych nakladov je potom vypocitana sa-
motna rizikova marza.

Navrhovana metéda je bezne vyuzivana v praxi kvoli viacerym vlastnos-
tiam. Model priradenia hodnoty skére jednotlivym klientom pomocou logis-
tickej regresie zaroven vypocitava aj tzv. PD - pravdepodobnosti zlyhania,
ktoré st dalej pouzitelné pri dalsich vypoctoch. Izoténna regresia, ktord je
pouzitd na zatriedovanie klientov do rizikovo homogénnych skupin nedava
jednoznac¢ny vysledok ako maju tieto skupiny vyzerat, ale nechéva priestor
pre banku na vytvorenie internych pristupov, ktora zadefinovanim tychto
skupin sama rozdeli klientov do vhodnych tried podla vysledku izoténnej
regresie. DalSou a velmi délezitou vyhodou modelu je jeho relativne jedno-
duché aplikovatelnost v praxi. Nemé velki vypoc¢tovi ndro¢nost a v pomerne
kratkom case je mozné v ramci internych zdrojov banky vyvinit metédu s
dostatocnou diskriminac¢nou silou, ktord pomaha rozlisit rizikovych klientov
od menej rizikovych a nasledne podla toho stanovit rizikové marze. Tieto
budi rozdielne pre jednotlivé rizikovo homogénne skupiny.

41
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Popisany model mé vSak aj svoje nedostatky. Je zalozeny na predpokla-
doch, ktoré st sice zlucitelné s praxou, ale v niektorych pripadoch mozu byt
prilis zjednodusujuce. Na vypocet rizikovej marze je pouzity predpoklad o
konstantnosti rizika zlyhania na kazdej splatke, jeho pripadné nedodrzanie
moze viest ku nepresnym odhadom. Navyse klasifikaény problém je zaloZeny
na dal$ich silnych predpokladoch o vstupnych détach. Tieto predpoklady by
mohli byt oslabené vyuzitim v druhej kapitole spominanych nelinedrnych
metdd. V rozsireni tejto prace by sme sa mali zamerat na porovnanie tychto
sofistikovanejSich metéd s navrhovanym modelom, ¢i uz na realnych alebo
vygenerovanych datach a ukazat, ¢i je mozné tieto metédy rovnako efektivne
aplikovat v bankovej praxi.
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