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Abstrakt

SISKA, Jakub: Metédy odhadu kreditného rizika v portféliu tiiverov [Diplomova pracal,
Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky, Ka-
tedra aplikovanej matematiky a Statistiky; skolitel: Mgr. Ing. Pavol Jurc¢a, PhD., Bra-
tislava, 73s.

Praca sa venuje modelovaniu pravdepodobnosti zlyhania pocas celej zivotnosti ive-
rov - aktualnej tlohe slovenského a eurépskeho bankovnictva. Banky musia imple-
mentovat nové uctovné standardy IFRS 9, ktoré prinésaji vyznamné zmeny v oblasti
vypoctu opravnych poloziek. Pre niektoré skupiny tverov budi banky musiet odhado-
vat oCakévanu stratu, ktorda moze nastat pocas celej Zivotnosti verov, na rozdiel od
stucasnej situacie, kedy banky pocitaji ocakavanu stratu len zo zlyhani, ktoré nastant v
priebehu jedného roka. Klic¢ovym prvkom vypoctu ocakavanej straty z celej zivotnosti
uverov je pravdepodobnost zlyhania pocas celej zivotnosti iveru. Jej modelovaniu pre
portfolio hypotekarnych tverov poskytnutych beznym klientom sa venujeme v tejto
diplomovej praci. Vyuzivame uz existujice modely na odhad pravdepodobnosti zly-
hania pocas obdobia jedného roka, pricom navrhneme a vzajomne porovname viaceré
pristupy ako ich pouzit na vypocet pravdepodobnosti zlyhania pocas celej zivotnosti
uveru. Existujicu informéciu o skére z jednoroc¢ného modelu doplnime o odhadovant
mieru zlyhania v zavislosti od podielu splatenej istiny a pravdepodobnostné rozdele-
nie ratingu uveru v budicnosti dané maticou prechodu medzi ratingovymi triedami.
Vysledky ukazuju vyrazne lepsiu predikéni schopnost modelov vyuzivajicich maticu
prechodu z hladiska presnosti odhadu pravdepodobnosti zlyhania aj z hladiska rozligo-
vania dobrych a zlych tverov. Rovnako indikuji dolezitost modelovania zmeny spra-

vania averov v case.

Kltcové slova: Kreditné riziko, Opravné polozky, IFRS 9, Pravdepodobnost

zlyhania, Celd Zivotnost tveru



Abstract

SISKA, Jakub: Methods of credit risk measurement in credit portfolio [Diploma Thesis],
Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics,
Department of Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: Mgr. Ing. Pavol Jurca,
PhD., Bratislava, 73p.

The thesis deals with lifetime probability of default modelling - current challenge
in Slovak and European banking sector. Banks have to implement the new accounting
standards IFRS 9, which bring significant changes in the area of provisions calculation.
For some groups of loans banks will be obliged to calculate lifetime expected credit
losses, in contrast to the current situation, where banks calculate expected loss based
on default events occurring within one year period of time. Key element of lifetime
expected loss calculation is lifetime probability of default. It’s modelling on portfolio
of retail mortgages is the main subject of this thesis. We use already existing one-year
probability of default models, while we will design and compare multiple approaches to
using them to compute lifetime probability of default. Existing information about score
from one-year model will be extended by expected default rate according to according
to percentage of principal paid and future probability distribution of rating categories
given by transition matrices of rating categories. Compared approaches to lifetime
probability of default modelling use score from one year models, estimated default rate
according to percentage of principal paid and future probability distribution of rating
categories given by transition matrices. Results show, that models based on transition
matrix significantly outperforms other models in terms of both model accuracy and its
ability to differentiate between good and bad loans. Thesis also indicates importance

of modelling possibility of change in loan behaviour in time.

Keywords: Credit risk, Provisions, IFRS 9, Probability of default, Lifetime
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UVOD UVOD

Uvod

Primarnou oblastou podnikania komerénych bank na Slovensku st iverové obchody.
Pre beznych klientov, drobnych podnikatelov, malé a stredné podniky a velké kor-
poréacie banky poskytuju rozne tverové produkty, ktoré sa lisia tcelom, splatnostou,
objemom pozic¢iavanych prostriedkov, alebo trokovou sadzbou. Poskytovanie tuvero-
vych produktov so sebou nevyhnutne nesie riziko, ze si dlznik nesplni zmluvne dohod-
nuté zavizky, ¢im vznikne banke strata. Toto riziko sa nazyva kreditné riziko. Snahou
banky je optimalizovat vynosovo - rizikovy profil iverového portfélia napr. prostrednic-
tvom odhadovania budtcich strat z kreditného rizika. Odhad vysky strat je pre banku
dolezity aj z Gctovného hladiska. Zakladnym pilierom vypoctu ocakévanej straty je
pravdepodobnost, Ze klient pri splacani iveru zlyha.

Prave vo vipocte opravnych poloziek nastava pre vietky banky v EU od 1. janu-
ara 2018 zasadna zmena, ktord meni sposob vypoctu ocakavanej straty. Momentalne
banky delia vSetky uvery na dve skupiny - skupinu zlyhanych tverov a skupinu ne-
zlyhanych uverov. Novy actovny standard IFRS 9 (International Financial Reporting
Standards) zavedie tretiu skupinu - skupinu znehodnotenych tverov, u ktorych doslo k
vyznamnému navyseniu rizika zlyhania. Azda najzasadnejsia zmena, ktori prinasaja
nové standardy, je zmena vypoctu ocakavanej straty. V stucasnej podobe sa ocakavana
strata vypocitava len zo zlyhani, ktoré nastant v priebehu najblizsieho roka. Oc¢akavant
stratu banka pocita na zaklade matematickych modelov, ktoré odhaduji pravdepodob-
nost zlyhania do jedného roka. V novom Standarde sa pre skupiny znehodnotenych a
zlyhanych tuverov odhaduje strata, ktora banke vznikne v désledku zlyhania kedyko-
Ivek pocas zostavajlicej zivotnosti uveru. Banky st tak postavené pred tplne novi
poziadavku upravy ich matematicko-statistickych modelov, pretoze odhad pravdepo-
dobnosti zlyhania pocas celej zostavajicej zivotnosti iveru je tloha, ktora uctovnictvo
ani bankova regulacia v doterajSej histérii slovenského bankovnictva nevyzadovali.

Hlavnou tlohou tejto diplomovej prace je prispiet k rieSeniu tlohy upravit aktu-
alne vyuzivané modely odhadu pravdepodobnosti zlyhania pre obdobie jedného roka
na odhad pravdepodobnosti zlyhania pocas celej zostavajicej splatnosti averu. V prvej
kapitole uvedieme citatela do problematiky kreditného rizika a to najméi z pohladu

praktickych otdzok tykajicich sa odhadu ocakéavanej straty. V dalsej kapitole vysvet-
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lime tedriu vypoctu opravnych poloziek, pricom sa zameriame najmé na problematiku
roznych pristupov k tomuto vypoctu. Detailne vysvetlime, v ¢om spociva planovana
zmena v oblasti i¢tovnictva opravnych poloziek, ako aj dévody tejto zmeny. V po-
slednej tretej kapitole najskor opisujeme proces vyvoja modelu jednoroc¢nej pravdepo-
dobnosti zlyhania a preskimame vplyv ¢asu na zmeny spravania uverov. Cielom tejto
prace je na zaklade tychto poznatkov a modelu odhadujticeho pravdepodobnost zlyha-
nia poc¢as obdobia jedného roka preskiimat rozne pristupy k odhadu pravdepodobnosti
zlyhania hypotekarneho tiveru pocas celej zostavajicej zivotnosti tveru. Pracu zavisime
porovnanim vytvorenych modelov z hladiska presnosti, s akou odhaduji pravdepodob-
nost zlyhania a z hladiska toho ich schopnosti predikcie zlyhania. Vyvoj a testovanie

modelov robime na realnych bankovych datach jednej z najvécsich slovenskych bank.
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1 KREDITNE RIZIKO

1 Kreditné riziko

V tejto préci sa budeme takmer vyluc¢ne zaoberat Gvermi poskytnutymi beznym klien-
tom. Existuju dva zakladné typy tverového obchodu - zabezpecené a nezabezpecené.
Pri zabezpecenom uvere klient zaruc¢uje svoje splacanie nehnutelnym majetkom ako st
domy, byty, pozemky, vyrobné haly, alebo hnutelnym majetkom, napr. autom, cennymi
papiermi, alebo hotovostou. Zabezpecenie hnutelnym majetkom sa castejSie vyuziva
pri firemnych klientoch. Nezabezpedené tivery nie st kryté nehnutelnym ani hnutelnym
majetkom a spravidla nest vicsie riziko ako zabezpecené tivery. Pri oboch typoch tve-
rovych obchodov banke hrozi riziko straty v dosledku toho, Ze dlznik nebude plnit
svoje zmluvné zavizky. Toto riziko nazyvame kreditné riziko a stratu, ktora nastane v
dosledku kreditného rizika, nazyvame kreditné strata. Z uctovného hladiska, ktorému
sa viac budeme venovat neskor, je dolezité, Zze banka si Gctuje Gvery, ktoré poskytuje
na strane aktiv. Zdroje, z ktorych uvery poskytuje, ako vklady beznych obyvatelov a
firiem na bezné a terminované ucty, pézicky od inych bank a centralnej banky a taktiez
aj vlastné imanie uctuje na strane pasiv.

Kreditné riziko je podla [1] strata, ktord moze banke nastat s nenulovou pravdepo-
dobnostou z dovodu neschopnosti, nevole alebo oneskorenia dlZnika pri splacani svojich
finan¢nych zavizkov.

Kreditné riziko je pritomné v kazdom tverovom obchode. Vzdy bude existovat ne-
nulové pravdepodobnost, Ze sa dlznik dostane do omeskania a prestane splacat zavizky
v dosledku neocakavanych udalosti. Priklady udalosti, ktoré veda k zhorseniu platob-
nej discipliny fyzickych osob, su strata zamestnania, dlhodobé zdravotné fazkosti alebo
umrtie klienta. Pravnické osoby moze do problémov priviest napr. zmena ekonomicke;
situécie, vstup konkurentov na trh, cenové regulacia, ale aj problémy dodéavatelov a
odberatelov, alebo materskych a dcérskych spolo¢nosti, ktoré sa mozu preniest aj na
dant spolo¢nost. Pri Ziadnom klientovi nevie banka vylacit udalosti vedice ku stratam
z kreditného rizika.

Dalsou délezitou vlastnostou kreditného rizika je, Ze ¢im dlhsie trva zmluvny zavi-
zok, tym je riziko viicsie. Kazdym dal$im diiom sa zvySuje Sanca, ze dlZnik sa dostane
do omeskania a néasledne pohladévku nesplati.

Snahou banky je zodpovedaft si nasledovné otazky pre kazdu averova zmluvu:

11



1.1 Zlyhanie tiverov 1 KREDITNE RIZIKO

1. Aké velké riziko so sebou obchod nesie? Banku zaujima, aké je nominalna velkost

straty, ktora jej vznikne, ked si dlznik nesplni zmluvne stanovené povinnosti.

2. Aké je pravdepodobnost, Ze dlznik v splacani zlyha? Banka sa snazi odhadnit
pravdepodobnost, Ze klient sa dostane do stavu, kedy uz nesplati cely Gverovy

zavazok.

3. Akt sumu vie ziskaf od klienta naspét v pripade, Ze dojde k zlyhaniu? Banka

odhadne, kolko percent z celkovej dlznej sumy sa podari vymoct.

Skor, nez moze banka zacat s hfTadanim odpovedi na tieto otazky, je nevyhnutnd jasna
a univerzalna definicia stavu zlyhania - stavu, ked uz nie je pravdepodobné splatenie

averu.

1.1 Zlyhanie Giverov

Existuje viacero konceptov spajanych s neschopnostou zmluvnej protistrany splacat
svoje zavizky a je potrebné medzi nimi rozliSovat. Uvedieme tri zdkladné koncepty
bezne vyuzivané vo finan¢nej praxi.

Insolventnost je stav, kedy je hodnota pasiv firmy vysSia, ako hodnota jej aktiv.
Casto sa stava, Ze sa tento pojem zamiefia s bankrotom, avsak st to odlisné stavy.

Druhym je zlyhanie (default) pri plneni zmluvnych zavézkov, napriklad pri splacani
uverového obchodu. Jednou z pri¢in zlyhania moze byt prave insolventnost.

Tretim stavom, ktory sa vyuziva najmé u pravnickych oséb, je bankrot. Bankrot
nastava v momente, ked stid zhodnoti finanény stav zlyhaného dlZznika a nésledne hlada
moznost dohody medzi manazmentom zlyhanej firmy a veritelom finanéného zavizku.
Stud sa snazi najst sposob, ako udrzat zlyhant firmu na trhu a uspokojit naroky veritela
odpredajom aktiv firmy. Ak odpredaj aktiv firmy nestaci na pokrytie dlhov, sid moze
firmu v rdmci konkurzného konania rozpredat.
splatit svoje zavizky. Prikladom takejto straty plyntcej z kreditného rizika moze byt
pozicka firme, ktora sa snazi dlhom financovat svoju rychlu expanziu. Budtce finanéné
toky, ktoré vdaka expanzii ziska, nemusia byt dostatotné na splacanie dlzob. Iné, v

praxi bezné pripady, su firmy, ktoré vykazuja dobra finan¢éni kondiciu v ¢ase poskyt-

12



1.2 Meranie kreditného rizika 1 KREDITNE RIZIKO

nutia dlhov, ale v budtcnosti ich produkt alebo sluzba nemusia byt schopné na trhu
konkurovat.

Praktickym cielom tejto diplomovej prace je vytvorit model, ktory bude odhado-
vat pravdepodobnost zlyhania hypotekarneho tveru poskytnutého fyzickym osobam.
Z tohto dovodu budeme vyuzivat nasledovné kvantitativne definicie zlyhania tverov fy-
zickych osdb, resp. zlyhania fyzickych oséb obsiahnuté v Bazilejskej dohode [2]. Banka
sa moZe na zlyhanie pozerat dvoma spoésobmi. Prvym pohladom je zlyhanie tveru.
Banka osobitne vyhodnocuje kazdy uverovy obchod s klientom a osobitne posudzuje,

¢i doglo k zlyhaniu daného tveru podla nasledovnej definicie:

Definicia 1.1. (Zlyhanie vveru) Uver poskytnuty fyzickej osobe nazjvame zlyhangj (rov-
nocenne hovorime, Ze sa uver nachddza v stave zlyhania) ok diZnik na danom tvere

meska nagmenej 90 dni so sumou v omeskani nagmenej 30 eur.

Pri vii¢Sine uverov je vhodnejsie vyhodnocovat zlyhanie na trovni klientov. Zlyhanie

klienta nastava, ak plati nasledovna definicia:

Definicia 1.2. (Zlyhanie klienta) Hovorime, Ze diZnik banky, ktory je fyzickou osobou,
zlyhal (rovnocenne hovorime, Ze sa klient nachddza v stave zlyhania), ak na niektorom
uvere meskd nagmenej 90 dni, pricom sucet vsetkych ciastok v omeskani je najmenej

30 eur.

V praxi existuju okrem kvantitativnych aj kvalitativne podmienky zlyhania, napr.
informacia o umrti klienta alebo informacia, Ze mal klient v minulosti odpisany tver.
Pre tcely tejto prace budeme dalej uvazovat iba kvantitativne zlyhanie. Hypotekdrne
uvery pre beznych obyvatelov st velmi Specifické tverové obchody. Najc¢astej$im ticelom
hypotekarneho tveru je financovanie vlastného byvania, ¢o mé za nasledok odlisné
spravanie ako pri inych typoch tverov. Z tohto dovodu budeme dalej v tejto préci

uvazovat zlyhanie na trovni uveru.

1.2 Meranie kreditného rizika

Kvantifikovanie rizika je jedna z najdoélezitejsich tloh, pred ktorymi stoja Specialisti a

manazéri kreditného rizika v bankéach. Ich tlohou je optimalizovat vynosovo-rizikovy

13



1.2 Meranie kreditného rizika 1 KREDITNE RIZIKO

profil. Problémom, s ktorym si musia poradit, je, Ze neexistuje jeden parameter vy-
jadrujuci velkost rizika pri danom tuvere. Aby manazéri rizika ziskali celkovy obraz o

rizikovosti iverového obchodu, snazia sa opisat kazdy tver z nasledovnych pohladov:

e Pravdepodobnost zlyhania: Pravdepodobnost, Ze sa klient, resp. iver dostane

do stavu zlyhania

e Expozicia: MnoZstvo finanénych prostriedkov, ktoré bude dlznik banke dlzit v

momente zlyhania

e Miera navratnosti: Percento z dlZnej sumy, ktort dokaze banka v pripade

zlyhania ziskat naspit

Cas do splatnosti: Casovy tisek, pocas ktorého sa od klienta o¢akavaji splatky

1.2.1 Pravdepodobnost zlyhania

Pravdepodobnost zlyhania tveru vyjadruje, akd je pravdepodobnost, Ze sa klient do-
stane na danom tuvere do omeskania 90 alebo viac dni, pricom suma v omeskani je naj-
menej 30 eur. Pravdepodobnost zlyhania budeme oznacovat PD (z anglického nazvu
probability of default). Pravdepodobnost zlyhania sa nevyhnutne viaze k ¢asovému
useku, pre ktory ju odhadujeme. Oznac¢me aktualnu dlznt sumu klienta v den ¢ sym-
bolom 6; a aktudlny pocet dni, ktoré je klient v omeskani ku dnu ¢ symbolom 7;. Potom

pravdepodobnost zlyhania Gveru na ¢asovom intervale (t1,t5) bude

PDt17t2 :P[HtE (t17t2>;7_t290/\0t230]~ (1.1)

V praxi sa najcastejsie vyuziva odhad pravdepodobnosti zlyhania pre obdobie jed-
ného roka. Nech t; je datum, ku ktorému PD odhadujeme. Jednoro¢nu pravdepodob-

nost zlyhania budeme oznacovat PD; a plati

V tejto praci sa budeme podrobne venovat odhadu PD pre obdobie celej Zivotnosti
tveru, ktort budeme znacit PDy, tzv. lifetime PD (z angli¢tiny lifetime = Zivotnost).

Oznacme T ocakavany datum splatnosti averu. Potom plati
PDy,=P[3t € (ty, T);7 > 90 A6, > 30]. (1.3)

14



1.2 Meranie kreditného rizika 1 KREDITNE RIZIKO

Odhadovat pravdepodobnost zlyhania ma pre banku velky vyznam. Odhadnuta PD
sa vyuziva pri schvalovani verov, kde je v zavislosti od poskytovaného produktu stano-
vena hranica PD, za ktorou sa uz vsetky tvery zamietaji. Dalsou dolezitou oblastou,
kde sa PD vyuziva, je cenotvorba. Klienti si1 na zaklade PD roztriedeni do skupin,
ktoré dostant trokovu sadzbu podla svojej rizikovosti. Rovnako ako pri vypocte tro-
kovej sadzby pri schvalovani uveru sa PD vyuziva aj pri refixcii trokovej sadzby
hypoték. Model sa tiez vyuziva pri vypocte opravnych poloziek, vypocte ocakavanej
straty banky a pri vypocte kapitalovej poziadavky na krytie rizik.

Pri odhadovani PD sa vyuziva predpoklad stacionarity spravania klientov v ramci
uverového portfolia. Na zaklade historickych klientskych dat a informéacii o zlyhaniach
sa vytvara prediktivny model. Velmi oblibeny je model zaloZeny na logistickej regresii,
pouziva sa aj linearna regresia, stromy, nahodné lesy, ¢i neurénové siete. Konkrétnym

matematickym pristupom k modelovaniu PD sa budeme venovat v tretej kapitole.

1.2.2 Expozicia v momente zlyhania

Expozicia v momente zlyhania vyjadruje celkovii sumu, ktort dlznik bude dlzny banke
(zostatok istiny, nezaplatené, ale zatuctované uroky, poplatky a troky z omeskania)
v momente zlyhania tveru. Budeme ju oznacovat EAD (z anglitiny - exposure at
default). Navzdory jednoduchému opisu ju v8ak médze byt pri niektorych typoch tverov
velmi naro¢né presne vy¢islit. Zavedieme pojmy, ktoré nam pomozu rozlisit rozne typy
expozicie.

Hrubd expozicia je najhorsi mozny scenar. Reprezentuje celkové mnozstvo fina-
nénych prostriedkov, ktoré ma dlznik zaplatit a teda celkové mmnoZstvo finanénych
prostriedkov, o ktoré banka pride, ak dojde k zlyhaniu. Ak banka pozi¢ia klientovi 100
eur, hruba expozicia bude zostatok zo 100 eur, ktory este klient nesplatil, navyseny o
ocakavané splatky urokov, poplatkov a trokov z omeskania, ktoré uz boli zatctované.
Hruba expozicia nepocita so zabezpecenim uveru.

Cistd expozicia je hodnota hrubej expozicie zniZzena o hodnotu zabezpeéenia, ktorym
je uver kryty. V pripade zlyhania tveru sa trzbou z predaja predmetu zabezpecenia
dé znizit kreditna strata. Banka pred prijatim zabezpecenia musi poznat odpoved na

styri zakladné otazky:
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1. Kto je vlastnikom kolateralu v pripade zlyhania dlznika? Co v pripade, ze kli-
ent uz ruéi rovnakou nehnutelnostou v inej banke? Banka méZe prijat len také
zabezpecenie, o ktorom vie, ¢ a akd ¢ast hodnoty by v pripade zlyhania patrila
inej spolocnosti. Na zéklade tejto informacie nasledne znizi hodnotu zabezpecenia

vystupujicu vo vypocte Cistej expozicie.

2. Vie banka zabezpecenie ohodnotif? Pokial zabezpecenie nie si finanéné pros-
triedky, méze byt urcenie jeho hodnoty naro¢nou vyzvou. Pre nestalost hodnoty
zabezpecenia moze veritel na jeho hodnotu aplikovat percentuélne zniZzenie. Na-
priklad ak externy znalec uréi cenu nehnutelnosti na 100 000 eur, banka mozZe
tuto sumu znizit o 20% a akceptuje len 80% zo znalcom uréenej hodnoty nehnu-
telnosti. Banka bude dalej uvazovat zabezpecenie so znizenou hodnotou 80 000

eur.

3. Da sa zabezpecenie predat? Predmet zabezpecenia by mal pozostavat z likvid-
nych poloziek. Ako uvadza [1], aj pri tak likvidnom trhu ako je trh s rezidenénymi
nehnutelnostami moze dojst k problémom. Hoci méa banka v pri hypotekarnom
uvere zaloZzenom nehnutelnostou v pripade zlyhania pravo sa nehnutelnosti zmoc-
nit a predaf ju, moze byt toto pravo prakticky bezcenné, ak dojde k rozsiahlej
realitnej krize, ako napriklad v Japonsku zac¢iatkom devitdesiatych rokov. Banky
vtedy ziskali zabezpecenia ako napr. hotely a golfové ihriska, ktoré nebolo mozné

predat a nijako im nepomohli v zmierneni dopadu kreditnej straty.

4. Je hodnota zabezpecenia korelovana s kreditnou kvalitou podkladového tveru? V
takom pripade moéze byt zabezpecenie pri znizovani kreditného rizika bezcenné.
[1] uvadza pripad uverového obchodu, v ktorom bola pozicka dcérskej firme zabez-
pecenda akciami materskej spoloc¢nosti. Zlyhanie dcérskej firmy viedol k zlyhaniu

materskej, vysledkom ¢oho bola nulova hodnota zabezpecenia.

Upraveni expoziciu, nazyvant aj expozicia v momente zlyhania FAD dostaneme,
ako nacerpanu ¢ast hrubej expozicie navySeni o nenacerpant ¢ast vynasobenu kredit-

nym konverznym faktorom CCF (z angli¢tiny, credit conversion factor). CC'F odréza,
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kolko percent z nenacerpanej ¢asti limitu bude mat klient nacerpanych v momente
zlyhania. CC'F je v pripade tverov 100% (napr. hypotekarne tvery s postupnym cer-
panim). NizSiu hodnotu mé pre produkty, pri ktorych klienti bezne necerpaju cely
povoleny tverovy ramec. Dobrym prikladom vyuzitia CC'F' st precerpania na beznom
ucte a kreditné karty. Banky schvalia limity precerpania na beznych tctoch klientov,
ktoré nasledne v priemere klienti vyuzivaji na 10 - 15%. Aké je v tomto pripade expo-
zicia? Je to plnd hrubé expozicia vo vyske limitu precerpania? Je to len priemerné
percento z limitu, ktoré klient redlne cerpa? C'C'F slizi na odhad skuto¢nej nacerpanej

sumy v Case, ked dojde k zlyhaniu. Expoziciu v momente zlyhania EAD vypocitame

EAD = Nacerpand suma+ CCF x Nenacerpand suma (1.4)

1.2.3 Strata v pripade zlyhania

Strata v pripade zlyhania vyjadruje, kolko percent z dlznej sumy veritel strati v pripade
zlyhania dlznika. Budeme ju oznacovat LG D (z anglického nazvu loss given default).
Hodnota LG D sa da odvodif z miery navratnosti (oznacujeme RR z angli¢tiny - reco-
very rate) Miera névratnosti vyjadruje percento z dlznej sumy, ktort vie banka ziskat

spit v pripade zlyhania dlZnika, pricom plati vztah
LGD =1 - RR. (1.5)

Nie vzdy zlyhanie vyusti do straty 100 % z celkovej expozicie. Vo velkej vicSine pri-
padov vie veritel, ¢i uz priamo vyméahanim, predajom zabezpecenia alebo odpredajom

pohladavky tretej strane ziskat cast dlznej sumy od dlZznika spét.

1.2.4 Ocdakavana strata

Vynéasobenim jednoroc¢nej pravdepodobnosti zlyhania, expozicie v momente zlyhania
a straty v pripade zlyhania dostavame jednoro¢niui ocakavanu stratu z daného uveru.
Ocakévana strata sa vyuziva pri tvorbe rezerv a odhade znehodnotenia iverovych aktiv

banky. Pre ocakavanu stratu plati
EL,=PD, x EFAD x LGD. (1.6)

Ocakéavanej strate a jej vyuzitiu pri tvorbe opravnych poloziek sa budeme venovat

v dalSej kapitole.

17



2 OPRAVNE POLOZKY

2 Opravné polozky z pohladu regulacie a i¢tovnic-
tva

Ulohou ti¢tovnictva je podla [3] objektivne a presne zaznamenéavat skutocnosti a po-
dévat objektivny, neskresleny pohlad na uplynulé skutoc¢nosti. Z definicie poslania
Uctovnictva vyplyva, Ze by tétovnictvo malo zachytévat a zaznamenéavat znehodno-
tenie aktiv baky. Takymto znehodnotenim je aj strata z iverového obchodu v doésledku
kreditného rizika. Podobne ako tc¢tovnictvo, aj bankova regulacia ovplyviiuje, akym

sposobom banka pracuje so stratou z iiverovych obchodov.

2.1 Opravné polozky

Opravna polozka je uctovna polozka, ktorou banka upravuje hodnotu svojich aktiv
vzhladom na ich znehodnotenie v dosledku kreditného rizika. Existuje viacero modelov
na vypocet opravnych poloziek, pricom principy bankovej regulacie st z doévodu roz-
dielneho zamerania vo viacerjch aspektoch odlisné ako tétovny pohlad. Uétovnictvo sa
uz zo svojej podstaty snazi presne popisat skutoény stav a snaZi sa zobrazovat straty,
ktoré redlne vznikli. Na druhej strane stoji regulacia, ktora sa snazi straty predvidat
skor ako nastant. Modely pre vypocet opravnych poloziek sa mozu lisit v pristupoch

opisanych v dalsej podkapitole.

2.1.1 Pristupy k tvorbe opravnych poloziek

Vzniknuta strata vs. o¢akavana strata

Najzésadnej$im rozporom medzi pohladom uc¢tovnictva a pohladom regulécie je otazka,
¢ by mali opravné polozky odréazat iba stratu, ktord naozaj vznikla, alebo aj stratu,
o ktorej banka predpokladd, ze vznikne. Vzniknuté strata je strata pri tvere, u kto-
rého existuje objektivny dokaz jeho znehodnotenia, ako napr. jeho zlyhanie. Pristup
vzniknutych strat sa snazi odhadntf velkost straty pre tvery, u ktorych uz bola strata
objektivne identifikovana. Na druhej strane, ocakavana strata sa pocita pre vsetky
uvery a méa prediktivny charakter. Model predpokladé existenciu strat uz prirodzene
v uverovych produktoch a nezaobera sa identifikdciou vzniku konkrétnych stratovych

udalosti.
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Individualne ohodnotenie vs. portfoliové ohodnotenie

Banka sa pre jednotlivé skupiny tverovych aktiv moze rozhodnit, ¢i bude stratu po-
¢itat jednotlivo pre kazdy tver zvlast, alebo stratu vypocita portféliovo. Je fazké si
predstavit, Ze by banky pre stotisicové portfélia tverov poskytnutych beznym klien-
tom pravidelne raz mesacne posudzovali kazdy tver a na zéklade expertného tsudku
stanovili stratu, preto sa na odhad strat vyuziva statisticky model na tirovni nejakej
homogénnej ¢asti portfélia. Na druhej strane, vypocitavat stratu pre velké korporacie
s tiverovou angazovanostou v miliénoch eur pomocou Statistického pristupu by bolo
problematické, pretoze takychto spolocnosti si1 na slovenskom trhu rddovo desiatky a
tym padom by bolo prakticky nemozné vytvorit pre ne odhad straty vyuzivajici ro-

bustny Statisticky model.

Jednoroéna oCakavana strata vs. strata pocas celej Zivotnosti iveru

Dalsia otézka vynarajica sa pri vypocéte opravnych poloZiek je, za aké obdobie od-
hadovat ocakdvanu stratu. Zatial ¢o v stucasne platnych Gc¢tovnych Standardoch TAS
39 sa pocita s jednoro¢nou ocakévanou stratou zadefinovanou v podkapitole 1.2.4, v
novych standardoch IFRS 9, ktoré budui zavizné pre slovenské banky od 1. januara
2018, sa vyuziva aj ocakavana strata pocas celej zivotnosti tveru, ktord blizsie opi-
seme v podkapitole 2.2.3 a ktorej vypocet je ulohou, s ktorou si do konca roka 2017
musia poradif vSetci manazéri rizika zaoberajuci sa jeho modelovanim. Klicovou ca-
stou vypoctu straty pocas celej Zivotnosti iveru je model odhadujtci pravdepodobnost
zlyhania, ktoré mozZe nastat kedykolvek pocas zvysSnej zivotnosti tveru. Tymto mode-

lom sa budeme podrobne zaoberat v praktickej ¢asti tejto prace.

Sucasny stav vs. priemer za ekonomicky cyklus

V tomto bode sa opiif rozchadza pohlad Gétovnictva a regulacie. Uétovnictvo mé za
tlohu zobrazovat skutoény stav aktiv, ¢o znamena, ze aj odhady PD a FE'L by mali od-
razat aktualnu ekonomicku situaciu. Takyto odhad pravdepodobnosti zlyhania budeme
oznacovat PDP (z anglického Point in Time). Pristup vyzadovany Bazilejskou doho-

dou [2] naopak vyzaduje, aby bol odhad PD zalozeny na dlhodobom priemere, teda
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aby odrazal priemerné ekonomické podmienky pocas celého ekonomického cyklu. Od-
had pravdepodobnosti zlyhania v zmysle Bazilejskej dohody budeme oznacovat PDTT¢

(z anglického nazvu Through The Cycle).

Jednym z problémov, ktoré so sebou nesie tvorba opravnych poloziek s odhadom
pravdepodobnosti zlyhania PD*"| je procyklickost. Hovorime, e opravné polozky st
procyklické, ak je ich velkost naviazana na fazu ekonomického cyklu. V ¢asoch ekono-
mického rastu je ich tvorba znizena, naopak, v ¢ase recesie sa ich objem zvysuje. Uz
v Case prepuknutia financ¢nej krizy sa objavili otazky, ¢i je vhodné opravné polozky
vypocitavat podla v stcasnosti platnych medzindrodnych Gc¢tovnych standardov vyuzi-
vajucich PDFT. Procyklickd tvorba opravnych poloziek prehlbuje problémy bank v
obdobi finan¢nej recesie, ¢im sa recesia samotna este viac prehlbuje. Coraz viac sa ob-
javuje poziadavka na dynamickt tvorbu opravnych poloziek — vyssiu tvorbu opravnych
poloziek v ¢ase ekonomického rastu a znizenu tvorbu v ¢ase ekonomickych problémov.
Vdaka dynamickej tvorbe si banka umelo zvysi nédklady v dobe ekonomického rastu,
¢im si vytvori rezervy na krytie strat v budicnosti. Naopak, v ¢ase recesie si znizi svoje

naklady a straty kryje z vytvorenych rezerv.

2.1.2 Modely tvorby opravnych poloziek

Uvedieme zakladné vlastnosti niektorych modelov vypoctu opravnych poloziek ako ich
popisuje autorka v ¢lanku [3]. Ich vyhody a nevyhody opiseme vzhladom na vyssie
spominané rozdiely.

Model vzniknutych strat - individualne ohodnotenie

Model individualne pre kazdy tver vyhodnoti, ¢i existuje objektivny dokaz udalosti
vedicej k strate. Model sa vyuziva pre velkych firemnych klientoch, pri ktorych uz do-
slo k zlyhaniu. Vyhodou modelu je pomerne jednozna¢né identifikovanie vzniknutych
strat. Spolo¢nou nevyhodou vsetkych modelov vzniknutych strat je, ze iba reaguji na

uz vzniknuté straty a nefunguju prediktivne.

Model vzniknutych strat - portféliové ohodnotenie

Model skupinového znehodnotenia odhaduje velkost straty spolocne pre celé portfélio
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homogénnych nezlyhanych tverov. Model sa vyuziva pre portfélia nezlyhanych tverov
poskytnutych beznym klientom. Prikladom méze byt portfélio hypotekarnych tverov.
Vyhodou modelu je moznost aplikéacie pre velké portfélid iiverov. Nevyhodou je stéle

vyhodnocovanie iba uz identifikovanych strat na mnozine nezlyhanych tverov.

Model oc¢akavanych strat - jednoro¢ny odhad

Tento model predpoveda ocakavané straty na zaklade zlyhania iveru pocas obdobia
jedného roka. Model sa v sticasnosti pouziva na vsetky typy nezlyhanych tiverov, najma
na regulativne ucely. Zakladom modelu je odhad jednoroc¢nej pravdepodobnosti zlyha-
nia PD;. Vyhodou modelu je, Ze straty predpoveda skor ako vzniknt, rovnako aj mo-
znost aplikovat model na velké portfélia tverov. Nevyhodou je, Ze berie do vahy len
12 mesacné obdobie, pocas ktorého moze klient zlyhat a neskorsie zlyhania neberie do

DTTC

uvahy. V pripade pouzitia P ¢iastoCne zmiertiuje procyklickost tvorby opravnych

poloziek.

Model odakavanych strat - cela Zivotnost tiveru

Tento model bude po uvedeni novych uc¢tovnych Standardov IFRS 9 do platnosti
1.1.2018 povinny pre urciti skupinu uverovych obchodov vsetkych typov. Model pred-
poveda ocakavané straty pocas celej zivotnosti iveru a budtce straty diskontuje po-
vodne schvalenou urokovou mierou. Vyhodou modelu je, Zze berie do tuvahy vsetky
mozné budtce straty v dostatoénom predstihu, pri¢om sa da pouzit pre velké portflia

tverov. Nevyhodou je riziko procyklickosti pri vyuziti PDF.

Skryté rezervy
Pristup stoji na tvorbe dodato¢nych opravnych poloziek k aktivam, bez toho aby boli
zverejnené konkrétne detaily. Rezerva v bilancii sa vytvori na tkor znizeného zisku.
Vyhodou modelu je, Ze vytvorené rezervy pokryju vyssie straty bank v case recesie
a teda model nie je procyklicky. Nevyhodou je nedostatoéné transparentnost, ktora
znizuje doveru v banku.

Ziaden model tvorby opravnych poloZiek nezabezpeéi dostatoéné mnozstvo zdrojov

na krytie vsetkych strat, ktoré mozu nastat. Napriek tomu sa odbornici z prostre-
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dia uc¢tovnictva usiluju zmiernit dopad finanénych kriz na bankovy sektor. Jednou z

moznosti je prave lepsie predvidanie strat a zmiernovanie procyklickosti.

2.2 Nové uctovné standardy v oblasti kreditnej kvality aktiv

Pocas financ¢nej krizy v rokoch 2007 - 2009 sa naplno prejavili niektoré problémy tvorby
opravnych poloziek, ako napriklad procyklickost opravnych poloziek a rezerv, obmedze-
nie ¢asového rozsahu na jeden rok a zameranie sa na uz vzniknuté straty. V reakcii na
finanént krizu medzinarodné férum vlad a centralnych bank G20 (tvori ho 19 samos-
tatnych ekonomicky najvyspelejsich Statov sveta a Eurépska tinia) prinieslo iniciativu
na vytvorenie novych uc¢tovnych standardov. Nové standardy maji odstranit niektoré
vyssie uvedené problémy doterajsich uc¢tovnych standardov.

Nové standardy nazyvané IFRS 9 obsahuji najméi dve zasadné zmeny. Prva zmena
sa tyka klasifikdcie aktiv podla ich kreditnej kvality. Zatial ¢o v doteraz platnych $tan-
dardoch TAS 39 ¢lenime tvery na zlyhané a nezlyhané, v novych standardoch pribudne
tretia skupina aktiv - znehodnotené. Druha podstatna zmena sa tyka vypoctu ocaka-
vanej straty. V stcasnosti platné standardy vyuzivaja jednoro¢ni odhadovanu stratu,
teda stratu, ktora prameni zo zlyhania klienta do 12 mesiacov od datumu vykazova-
nia. V IFRS 9 sa po prvykrat objavuje zasadnd zmena - pre niektoré skupiny aktiv
budt banky musiet pocitat ocakdvanu stratu, ktord moze nastat pocas celej zivotnosti
Gveru. Znamend to, ze budt musief brat do tvahy aj zlyhania, ktoré nastant neskor
ako v priebehu nasledujicich 12 mesiacov. Banky st povinné IFRS 9 implementovat
najneskor 1. januara 2018. Vyznamny rozdiel je aj to, Ze IAS 39 sa zameriava na vznik-
nuté straty, zatial ¢o IFRS 9 implementuje koncept o¢akavanej straty, ¢im sa zmensuje

vysSie popisany rozdiel medzi G¢tovnym a regulativnym pohladom.

2.2.1 Rozdelenie finan¢nych aktiv

Sucastou novych uc¢tovnych standardov st aj nové pravidla pre klasifikdciu aktiv. Uve-
dieme rozdelenie finanénych aktiv podla ich kreditnej kvality. Podla IFRS 9 sa budua

finan¢né aktiva spojené s dlhom delif na tri skupiny:

Neznehodnotené (Performing) aktiva
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Skupina neznehodnotenych aktiv obsahuje finan¢né nastroje, u ktorych sa nezazname-
nalo vyrazné zhorsenie kreditnej kvality k datumu vykazovania od prvotného hodno-
tenia kreditnej kvality (schvalovania tverového obchodu). Pre tieto aktiva sa pocita
12-mesac¢né ocakavana strata. Urokovy vimos sa pocita z celej hodnoty exporzicie, bez
zniZzenia o hodnotu opravnych poloziek. 12 mesa¢na ocakavana kreditna strata L,
je strata, ktora banke vznikne v dosledku zlyhania v obdobi do 12 mesiacov od da-
tumu vykazovania. Do ocakavanej straty sa nepocitaju iba splatky, ktoré pocas tychto
12 mesiacov nebudu zaplatené, ale celkova strata, ktora v dosledku zlyhania nastane,
vynéasobené pravdepodobnostou zlyhania PD;. Ocakavana strata je pre tuto skupinu

aktiv stratou v zmysle vztahu (1.6).

Znehodnotené (Underperforming) aktiva

Druhéa skupina finanénych aktiv sa aktiva, u ktorych doslo k vyznamnému zhorseniu
kreditnej kvality v ¢ase od ich pridania do portfdlia (od schvalenia alebo nédkupu). Su
to vSak aktiva, u ktorych sa eSte neda objektivne identifikovat zlyhanie. Vynimka z
klasifikacie do tejto skupiny plati pre aktiva s nizkym kreditnym rizikom. Pre sku-
pinu znehodnotenych aktiv poditame o¢akavanu stratu, ktord moze nastat pocas celej
zostavajiicej Zivotnosti iveru. Budeme ju oznacovat EL;. Urokovy vynos sa pocita
rovnako ako pri skupine neznehodnotenych aktiv z celej hodnoty expozicie, bez zni-
zenia o hodnotu opravnych poloziek. EF L je potom strata, ktord vznikne na zaklade
zlyhania, ktoré moze nastat kedykolvek medzi ddtumom vykazovania a o¢akavanym
splatenim tverového zavizku, inak povedané kedykolvek v rdmci o¢akavanej zivotnosti
financ¢ného nastroja. Celkova ocakavana strata z daného tveru je potom vazeny dis-
kontovany priemer strat za jednotlivé roky medzi datumom vykazovania a datumom
splatnosti, pricom vahami st pravdepodobnosti, ze iver v jednotlivych rokoch zlyha,

pricom do daného roku nezlyhal.

Zlyhané (Non-performing) aktiva
Do tejto skupiny patria aktiva, u ktorych vieme identifikovat objektivny dokaz zlyhania
uz v den vykazovania. Pre tieto aktiva taktiez poc¢itame ocakavanu stratu pre obdobie

celej zivotnosti aktiva EL;. Urokovy vinos sa po¢ita na zéklade upravenej hodnoty
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aktiva t.j. i¢tovnej hodnoty tveru znizenej o FLj.

U¢tovny standard vyzaduje, aby manazment rizika zvazil vietky relevantné a dostupné
informacie, ked porovnéava riziko zlyhania pri schvalovani, resp. ndkupe tveru a riziko
zlyhania v den vykazovania. Nasledne rozhodne, ¢i doslo k vyznamnému zhorseniu
kreditnej kvality alebo nie a zaradi aktivum do jednej z uvedenych skupin.

Banka by mala mat definiciu zlyhania konzistentni s medzinarodnou definiciou zly-
hania, danou Bazilejskou dohodou [2]. V EU je bazilejska dohoda implementovana v
legislative prostrednictvom smernice CRD IV (Capital Requirements Directives)a na-
riadenia CRR (Capital Requirements Regulations). Standard zaroveii predpoklad4, ze
zlyhanie nenastane neskdr ako v momente, ked splatka tveru meska 90 dni, okrem pri-

padov, ked mé banka dovodné a faktami podporené informécie, Ze k zlyhaniu dochédza

.....

2.2.2 Vyznamné zvySenie kreditného rizika

VsSeobecnd klasifika¢na schéma z predchadzajiceho odseku mé aj vynimky. Pre aktiva,
u ktorych uz pri nédkupe (resp. schvéleni) boli jasne dostupné dokazy kreditného zne-
hodnotenia podla definicie v IFRS 9 [4], sa pocita F L, uz od podpisu zmluvy, banka
necaka, kym dojde k zhorseniu kreditnej kvality. Prikladom takéhoto nakupu aktiva
modzZe byt ndkup tverovej pohladavky s vyrazne zniZenou cenou.

Naopak pre aktiva, ktoré maju velmi nizke kreditné riziko, je v modeli vynimka z
pouzivania E'Lj. Pokial maji k datumu vykazovania nizky stuperi rizika, banka nemusi
vyhodnocovat, ¢i doSlo k vyznamnému narastu rizika a pocita 12-mesacnt ocakavanu
stratu E L.

Kreditné riziko finan¢ného nastroja musi byt vyhodnotené bez ohladu na zabezpe-
¢enie. To znamena, ze aj hypotekarny aver kryty v dvojnasobnej vyske zabezpecenim,
ktoré by postacovalo na pokrytie vsetkych strat spojenych so zlyhanim dlznika, sa ne-
povazuje automaticky za tver s nizkym rizikom. Za tver s nizkym kreditnym rizikom
nepovazujeme ani Uver, ktory ma nizku rizikovost v porovnani s ostatnymi tvermi
banky, ktora ho poskytuje, alebo v porovnani s inymi Gvermi z rovnakého segmentu

klientov.
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Ak tuver prekro¢i hranicu, ktora bude stanovena ako hranica nizkeho kreditného
rizika, nie je automaticky potrebné pocitat EL;, avSak je to signdl pre manaZment
rizika, aby vyhodnotil, ¢i doslo k vyznamnému narastu rizika od pripisania aktiva do
portfdlia.

Ked banka vyhodnocuje, ¢i doslo k vyznamnému zvySeniu kreditného rizika, nepo-
zera sa na zmenu I/ Ly, ale na zmenu v pravdepodobnosti zlyhania zodpovedajicu ob-
dobiu celej zostavajucej zivotnosti daného averu PDy. Vo vSeobecnosti by mala banka
porovnat PD; vypocitani v dobe podpisu tverovej zmluvy s PD; platnou ku diu vy-
kazovania. Standard viak obsahuje vynimku, ktora dovoluje bankdm pouzif pre porov-
nanie 12-mesa¢ni pravdepodobnost zlyhania PD; v pripade, Ze sa neocakava odlisny
vysledok porovnania od toho, ktory by dosiahli s pouzitim PDy. To vsak neznamena,
Ze v tomto pripade moze banka pouzit 12-mesa¢ny odhad pravdepodobnosti zlyhania
bez akejkolvek tpravy. Ako sme uZ spomenuli v kapitole o opravnych polozkach, PD;
pouzivané pre regulativne tucely a v stcasnosti vyuzivané bankami je kalibrovana na
cely ekonomicky cyklus, oznacili sme ich PDTTC. To znamen4, Ze reprezentuje prav-
depodobnost zlyhania v ekonomicky neutrdlnom obdobi v ramci ekonomického cyklu.
P D, pouzivana pre porovnanie v zmysle IFRS 9 vSak mé odzrkadlovat redlnu pravde-
podobnost zlyhania v dany ¢asovy okamih pri sti¢asnych ekonomickych podmienkach,
teda hovorime o PDTT. PDIT vyzadovana IFRS 9 sa bude menit pocas priebehu
ekonomického cyklu, avsak reguldtormi vyzadovand PDTTC ostane na rovnakej hla-
dine. Dosledkom toho bude, Ze pocas kludnych ¢asov bude reguldtorom pozadovana
PDTTC vyssie, nez PDIT a naopak, v obdobi finan¢nej recesie bude vyssie PDTT,
Novy $tandard neurcuje, akym sposobom sa m4 regulativne PDTTC prekalibrovat na
PDFT a ponechdva to na tisudok manazérov rizika banky.

Vo v8eobecnosti by mal byt finanény nastroj zatriedeny do skupiny znehodnotenych
aktiv skor, nez k zlyhaniu dojde. E'L; by sa mala vypocitavat skor nez sa tver dostane
do omeskania. Pokial st dostupné dostatocné prediktivne informaécie, banka sa nemoze
spoliehat iba na tdaje o omeSkani a mala by vyhodnotit vyznamny narast rizika na
zéklade tjchto informacii. Avsak, ak informacie, ktoré by dopliali idaje o poéte dni po
splatnosti, nie st dostupné, standard predpoklada, Ze k vyznamnému zhorseniu kre-

ditnej kvality neddjde neskor ako pri 30 dnioch po lehote splatnosti. Tento predpoklad
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je mozné vyvratit iba v pripade, ak existuje objektivny dokaz, Ze bez ohladu na pocet
dni po splatnosti nedoslo k zvyseniu rizika.

Vypocet ELj sa moze robit individualne alebo portféliovo. V niektorych pripadoch
sa faktory ovplyviiujice nérast rizika nedaju vyhodnocovat individualne, a vtedy je
nutné o¢akavani kreditnt stratu vyhodnocovat na portféliovej tirovni. Banka sa nesmie
vyhybat vypoc¢tu EL; tym, Ze bude brat do tivahy iba individuélne ukazovatele rizika,
ak portfoliové data poukazuji na vyznamné zvysenie kreditného rizika.

V popise standardov IFRS 9 [4] st priklady, ako analyzovat narast rizika portfé-
liovo. Individudlne expozicie mozu byt zoskupené do malych sub-portfélii na zaklade
spolo¢nych ¢t dlznika, ako napr. geograficka lokalita alebo spravanie. Banky moézu tiez
odhadnut, pre aké percento portfélia doslo k vyznamnému zvySeniu kreditného rizika a
pocitat E Ly len pre toto percento. Ak banka nem4 k dispozicii prediktivne informaécie
na individuélnej baze, ¢o moze byt napriklad pripad spotrebnych tverov, a vyhodno-
cuje vyznamny narast kreditného rizika len na zaklade poc¢tu dni v omeskani, IFRS 9

vyzaduje, aby banky brali do ivahy aj prediktivne informacie na portféliovej baze.

2.2.3 Meranie oCakavanej straty

Ocakavana kreditna strata je rozdiel medzi zmluvne dohodnutymi penaznymi tokmi a
penaznymi tokmi, ktoré banka ocakéva. Banky musia pri vypoc¢toch zohladtiovat ¢asovi
hodnotu penaznych tokov bez ohladu na to, ¢i odhaduju FL; alebo ELj. Je potrebné
diskontovat o¢akavané penazné toky trokovou mierou dohodnutou pri podpise zmluvy,
alebo stasnou zafixovanou urokovou mierou v pripade, ze méa aver plavajicu trokovi
mieru. Tato trokovi mieru budeme oznacovat r. Oznacme t; zaciatky jednotlivych
jednoroc¢nych obdobi od datumu vykazovania, pricom t, je datum vykazovania a t;
datum splatnosti daného tveru. Pre ¢asovy interval medzi t; a t;,; budeme oznacovat
pravdepodobnost zlyhania PDy,,, ,, stratu v pripade zlyhania LGD, a expoziciu v
momente zlyhania EAD,,. Potom pre E'Lj, plati
M-1
EL,=)_ %(1 — PDyy1,) X PDyy,,, x LGD,, x EAD,,. (2.1)
— (1+7)
Pri finanénych aktivach, pri ktorych sa dé jednoznac¢ne urcit, akii sumu z tveru

klient nacerpal, je FL; rozdielom dohodnutjch a oc¢akavanych penaznych tokov pocas
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ostavajucej doby zivotnosti tveru. Pri nenacerpanych tverovych zavizkoch, ako napr.
kreditnych kartach a precerpaniach na tuc¢toch, je vypocet o nieco zlozitejsi. EL; je
rozdiel medzi zmluvne dohodnutymi a ocakavanymi penaznymi tokmi, ktoré by banka
dostavala pri ocakavanej vyske cerpania finanénych prostriedkov v ramci schvaleného
uverového limitu. Odhady EL; pre uverové zavizky musia byt konzistentné s ocaka-
vanym vyuzivanim tychto tverovych zavizkov, ¢i uz na 12-mesa¢nom horizonte pre
EL, alebo na celej Zivotnosti veru pre £ Ly. Odhad ¢erpanej sumy sa vo vztahu (2.1)
prejavi v parametri FAD.

Pre niektoré typy tverov je narocné uréit dobu zavizku. Prikladom moézu byt povo-
lené precerpania na ucte, ktoré nemaji obmedzena platnost, alebo revolvingové pod-
nikatelské tiverové linky, pri ktorych moze klient vyuzit iver opakovane. Pre tieto typy
uverov sa neda jednoznacCne stanovit doba, pocas ktorej banke hrozi kreditné riziko.

Banky by mali zohladnit nasledovné faktory:

e dobu, pocas ktorej bola banka vystavena kreditnému riziku pri podobnych fina-

nénych nastrojoch,

e cCasovy usek po vyznamnom zvysSeni kreditného rizika, v ktorom dochadza k zly-

haniu u podobnych tuverovych produktov,

e Cinnosti, ktoré banka podnikne v pripade, ze d6jde k vyznamnému navysSeniu
kreditného rizika, ako napr. zrusenie tiverovej linky, znizenie limitu alebo zrusenie

nenacerpanej casti limitu

Modelovanie pravdepodobnosti zlyhania, ktoré moze nastat pocas celej zivotnosti
uveru je naroc¢na uloha, ktorou sa pocas najblizsich dvoch rokov musia intenzivne za-
oberaf vietky slovenské banky. Uloha je eSte naro¢nejsia pre produkty, kde nie je k
dispozicii dostato¢ne dlhy historicky rad pozorovani ako st na Slovensku napr. hypo-
tekarne ivery. Modelovaniu ich pravdepodobnosti zlyhania pocas celej zivotnosti PDy,

sa budeme venovat v nasledovnej kapitole.
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3 Modelovanie pravdepodobnosti zlyania Gverov

Praktickou tlohou tejto prace je vyvinit model, ktory bude predpovedat pravdepo-
dobnost zlyhania pre obdobie celej zostavajucej zivotnosti tiveru PD;, pre hypotekarne
uvery poskytnuté beznym klientom. Pre vypocet ocakavanej straty, ktora nastane v do-
sledku zlyhania v obdobi celej zostavajicej zivotnosti iveru EL; dany vztahom (2.1)
budeme potrebovat aj pravdepodobnosti zlyhania pre jednotlivé jednoro¢né obdobia
v ramci zostavajucej zivotnosti tveru. Ak si pre i = 0,1,... M ozna¢ime okamihy
na zaciatku jednoro¢nych obdobi medzi datumom vykazovania a datumom splatnosti
to,t1, ..., ty, kde tg je dditum vykazovania a t,; je datum splatnosti, pravdepodobnosti

zlyhania PDy,,, PDy, 1y, ..., PDy,, , t,,, Potom PDj dostaneme ako

M—-1
PD,=1- [[(1-PD,,

=0

(3.1)

i+1)'

Neskor v praci budeme vyuzivat kumulativne pravdepodobnosti zlyhania - pravdepo-
dobnost, Ze tver zlyhd do k rokov od datumu pozorovania, pricom 0 < k < M. Pre

kumulativnu pravdepodobnost zlyhania plati
k—1
PDc(k)=1—-]](1 - PDy,,

=0

(3.2)

i+1)'

Navrhneme rozne pristupy k odhadu PD,, , Vstupmi do modelu buda premenné

i1
opisujuce spravanie klienta a premennd, ktord bude opisovat klientov postup v Case
pri splacani hypotekarneho zévizku. Neskor ukazeme, Ze pravdepodobnost zlyhania
sa meni v zavislosti od doby, ktort uz klient tver splaca a velkosti zavizku, ktory
mu ostdva. Rovnako predpokladame, Ze spravanie klienta sa moze s ¢asom menit a
pokusime sa odhadntf pravdepodobnostné rozdelenie pre kategérie jeho sprévania s
pomocou markovovych retazcov a matice prechodu druhého radu.

Skor nez detailne popiseme jednotlivé ¢asti PD; modelu, ukazeme, akym sposobom

banky vyvijaju jednoroc¢né PD; modely, ktoré budua zdkladom pre vyvoj PD; modelu.

3.1 Vyvoj modelu na odhad pravdepodobnosti zlyhania pocas

jedného roka

Vyvoj PD; modelu je naro¢ny proces, ktory od zaciatku zbierania dat po finalne schva-

lenie regulatorom a implementéaciu modelu do produkéného prostredia moze statistikom
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v banke trvat az dva roky. Autor vo svojom diele [6] velmi dobre opisuje cely proces

vyvoja PD; modelu.

3.1.1 Faza planovania

Cely proces vivoja PD; modelu je ¢asovo naroény a zdlhavy proces, preto je v prvom
kroku dolezité ujasnit si, s akym ciefom banka model vyvija. Cielom moze byt vytvorit
novy model pre $pecidlny podsegment klientov, alebo zahrnit do modelu nové infor-
macie, ktoré doteraz neboli dostupné. Na vyvoji modelu sa podielaji okrem ¢loveka,
ktory méa na starosti vyvoj samotného matematického modelu, aj spravcovia databaz,
ktorych data sa pri modeli pouZziju, Specialisti na schvalovanie tverov, pracovnici IT,
ktori budii novy model implementovat, testeri overujuci, ¢i bol model spravne imple-
mentovany a v neposlednom rade Specialisti na validaciu statistickych modelov, ktori

testuju prediktivne kvality nového matematického modelu.

3.1.2 Datova faza

Cely proces pokracuje zberom udajov zo ziadosti o dany tuver, ako st informécie o
veku, prijme, zamestnani alebo bydlisku klienta. Tieto idaje sa nazyvajua aplikacné.
Druhou skupinou tudajov st informéacie o spravani klienta na jeho beznych tuctoch,
zostatkoch, pohyboch na uc¢toch, trvalych prikazoch a podobne. Tieto idaje budeme
volat transakéné. Tretou skupinou st tdaje o spravani klienta na tverovych uctoch.
Informacie o kreditnych kartach, spotrebnych tveroch, povolenych precerpaniach na
beznych tctoch a hypotékach maji banky k dispozicii jednak z internych databaz, ale aj
z externych tverovych registrov. Tieto idaje budeme nazyvat behaviordlne. Specidlnou
podskupinou behavioralnych tdajov st tdaje popisujice platobnu disciplinu klienta na
uvere, pre ktory sa PD; bude odhadovat. St to udaje, ktoré nie st dostupné v case
schvalovania tveru, avSak pri odhadovani PD; neskdr pocas Zivotnosti Gveru maja
castokrat najvacsiu vypovednu hodnotu.

Problémom pri vibere dat je ich kvalita. Udaje ¢asto obsahujii velké percento chy-
bajuicich hodnot. Niektoré idaje sa mohli v minulosti zbierat, avSak v ¢ase implemen-
tacie modelu sa uZ zbierat nemusia. Pripadne aj naopak, pre niektoré idaje nemusi

byt dostupny dostatoc¢ne dlhy historicky rad na to, aby sa dala posudit ich vypovedné
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hodnota.

Vyvojova vzorka by mala ¢o najlepSie reprezentovat populdciu, ktortt bude model
nasledne posudzovat. Preto je nevyhnutné niektoré tvery z vyvojovej vzorky vylucit.
Ako uvéadza [6], moZzu to byt napr. Gvery poskytnuté zamestnancom banky, VIP kli-
entom alebo klientom zo zahranicia. Rovnako je potrebné vylucit aj tvery, ktoré boli
vyhodnotené ako podvody. Zo vzorky je vhodné vylucit aj tvery, u ktorych doslo k
predéasnému splateniu alebo tmrtiu klienta. Vylacit by sa mali aj tvery poskytnuté v
geografickej lokalite, kde uz banka neposkytuje svoje sluzby, alebo uvery Specialneho

typu, resp. uvery poskytnuté na Specifické tcely, ktoré uz banka neposkytuje.

3.1.3 Vzorkovy interval a pozorovaci interval

Vyber konkrétnych pozorovani do vyvojovej vzorky velmi zavisi od toho, pre aky typ
udajov sa dand ¢ast modelu vyvija. Jeden z pristupov k vyvoju modelov vyuZivany
najmé pre uvery poskytnuté beznym klientom vyvija ¢ast modelu zaloZend na apli-
ka¢nych tdajoch na vzorke novootvorenych obchodov, zatial ¢o ¢ast modelu zalozené
na behavioralnych tidajoch sa vyvija na pozorovaniach vsetkych otvorenych tiverovych
obchodov.

Banky predpokladajt, Zze spravanie klientov v budtcnosti bude odrézat spravanie
klientov v pritomnosti. Na zaklade tohto predpokladu sa vybert verové obchody po-
skytnuté v minulosti, pricom sa sleduje ich spravanie pocas ¢asového intervalu. Casovy
interval, pocas ktorého sa sleduje zlyhanie tiveru, méva spravidla taka dizku, na aké
dlhé obdobie chce banka pravdepodobnost zlyhania odhadovat. VSetky slovenské banky
v sucasnosti vyuzivaji odhad pravdepodobnosti zlyhania pocas jedného roka, preto aj
interval, poc¢as ktorého banka tiver sleduje, mava spravidla dizku jeden rok. Vynimocne
mézu banky sledovaf spravanie iveru aj na intervale vicsej dizky a nésledne spitne
prekalibrovat vyvinuty model na jednoro¢ny interval. Pocas ¢asového intervalu sa sle-
duje len informacia, ¢i dany aver zlyhal, alebo nie. Tento interval nazjvame pozorovact
interval. Obdobie, z ktorého vyberdme pozorovania, nazyvame vzorkovy interval. Pri-
kladom vzorkového a pozorovacieho intervalu moze byt vzorka, do ktorej vyberieme
uvery schvalené medzi 1.1.2011 a 1.1.2014. Kazdy aver sledujeme pocas pozorovacieho

intervalu dizky jeden rok a ur¢ime, ¢ pocas neho doglo k zlyhaniu alebo nie. Priklad
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Obr. 1: Vzorkovy a pozorovaci interval pre vyvoj aplikacnej ¢asti modelu vyvijaného na

vzorke novych schvalenych averov

je zobrazeny na obrazku 1. Pri vyvoji behavioralnej ¢asti modelu nas buda zaujimat
vsetky otvorené tverové obchody, nie len nové schvalené uvery. Pre tieto ivery moze

byt vzorkovy interval zjednotenim viacerych datumov pozorovani. Na obrazku 2 je pri-
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Obr. 2: Vzorkovy a pozorovaci interval pre vyvoj behavioralnej ¢asti modelu, v ktorom st

vSetky otvorené tvery pocas dvoch datumov pozorovani

klad vyvojovej vzorky, kde je vzorkovy interval zjednotenim dvoch datumov pozorovani
- 1.1.2011 a 1.1.2013. Pozorovaci interval je rovnako ako na predchadzajicom obrazku
obdobie jedného roka.

3.1.4 Metodika a logisticka regresia

Vyber matematickej techniky pouzitej pre vyvoj modelu zavisi od faktorov, akymi

mozu su
e kvalita dostupnych dat,
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e informacny systém banky, do ktorého bude model implementovany,

e interpretovatelnost vysledkov - v praxi sa ¢asto vyzaduje, aby boli vysledky eko-
nomicky interpretovatelné a dali sa vysvetlit aj vy$Siemu manaZmentu banky, bez

nutnosti ovladat komplikovani matematicki a Statistick tedriu,

e pravne a regulatérne moznosti - model PD; na odhad pravdepodobnosti zlyhania
podlieha zédkonom, pravidlam stanovenym materskymi spolo¢nostami a schvéle-

niu modelu regulatorom,

moznost sledovat a porovnavaf kvalitu modelov.

Existuje viacero matematickych technik, ktoré by sa dali vyuzit na odhad PD; - napr.
logistické regresia, rozhodovacie stromy, ndhodné lesy alebo neurénové siete.

Najmé pre vyssie spominané dovody je najvyuzivanejsim modelom na odhad PD;
logistickd regresia. Alan Agresti v knihe [7] zaoberajtcej sa analyzou kategoridlnych
dat oznacuje logisticku regresiu ako najdolezitejsi model pre kategoridlne data, kde je
vysvetlovanou premennou bindrna premenné. Je ¢im dalej tym viac vyuzivand, s velmi
sirokou mnozinou moznych aplikacii.

Oznacéme si binarnu vysvetlovani premennt, ktord hovori, ¢ aver v priebehu obdo-
bia jedného roka zlyhé alebo nezlyhéa, symbolom Y a vysvetlujice premenné X, Xs, ..., X,,_1
spolo¢ne oznac¢ime X. Nech pre podmienent pravdepodobnost, Ze sa Gver v priebehu
jedného roka dostane do stavu zlyhania, ak realizacia nadhodnej premennej X ma hod-
notu z, plati

p(z) =PY =1|X =z]=1—-P]Y =0|X = z].

Potom logisticky model hovori
B B’ B 1
S 14efT L 4B

p(z) (3.3)

Sanca je pomer pravdepodobnosti, Ze udalost nastane k pravdepodobnosti, Ze uda-

lost nenastane, teda ODD = & SC(L)' Mozeme preto napisaf linedrny vzfah medzi loga-

ritmom Sance nazyvanym logit a vysvetlovanou premennou

p(r)

1——17(95) - 5T93 = Bo+ b1 + ... + B 1T (3-4)

logit(p(x)) = In
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3.1 Jednoro¢ny model 3 MODELOVANIE

Pozrime sa na interpreticiu parametra § v rovnici (3.4). Znamienko pri §; urcuje,
¢i p(x) s rasticim x; rastie alebo klesa. Pre 5; = 0 dostavame nezavislost x; a Y. Ak

vyexponujeme obe strany rovnice 3.4, dostavame

p(l’) — eBTIB — 650+51961+...+Bm71$m717 (35)
1—p(x)
¢o po uprave dava vztah
—p(:c) = Mo | gfm-1Zm—1 (3.6)
1= p(x)

z ktorého mozeme vidiet, Ze Sanca je exponencidlne zavisla od realizacii jednotlivych
vysvetlujucich premennych ;. PresnejSie povedané, ak sa vysvetlujica premenna z;
zvysi o 1, Sanca sttpne e’ krat.

Oznacme pocet pozorovani n, pricom prvych k pozorovanijey; =yo=... =y, =0
(prvych k tverov nezlyhalo) a zvy$nych n — k pozorovani je y, j4y1 = ... = y, = 1
(n—k Gverov zlyhalo). Potom koeficienty § z rovnice (3.4) dostaneme pomocou met6édy
maximalnej vierohodnosti maximalizovanim funkcie vierohodnosti (3.7), kde P(Y; = 1)

je pravdepodobnost zlyhania i-teho veru, ktortt odhadol model
Lmodel = HP (Y; = yz) ) (37)
i=1

kdeprel1<i<n—-kan—-k+1<7<n

1
PE=0 =1 @
1
P(Y;=1) = g
Odhad 3 = (Bo, Bi,... ,Bm,l)T metddou maximélnej vierohodnosti dostdvame ako
B = argmax Lunodel- (3.8)
BeRWL

Test pomerom vierohodnosti

Pre vytvoreny model by sme chceli otestovat, ¢i ma model zmysel, t.j. ¢ prinasa do-
dato¢ni informéciu v porovnani s modelom nezéavislom od vysvetlujticich premennych.
Otestujeme hypotézu o nulovosti koeficientov 5 Hy : 81 = 0ABy = 0A...ABpm_1 = 0 vs.
BHy:08,£0VBy£0V...VB,_1 # 0.7 dbévodu vyuzitia v programe R odvodime pre
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3.1 Jednoro¢ny model 3 MODELOVANIE

tuto hypotézu test pomerom vierohodnosti pomocou parametrov, ktoré st vystupom
funkcie glm().

Najskor si vytvorime model, ktory bude mat rovnako vela parametrov ako pozo-
rovani a dostaneme saturovany model, ktory bude mat funkciu vierohodnosti L gy,
Oznac¢me potom devianciu modelu DFEV,, 4., pre ktora plati

Lmo €
DEVoqe = —21n =22%L (3.9)

satur
Dalej vytvorme model, ktory bude mat iba jeden parameter /3, nezavisly od vysvetlu-
jucich premennych. Oznac¢me jeho devianciu
DEViy — —21n it (3.10)
satur
Da sa ukézat, Ze vyraz —21In LL"—“” mé x? rozdelenie s m — 1 stupiiov volnosti, teda

model

—21n Feut ~ 42 Jednoduchou tipravou potom dostavame

Lmodel
L
Lnull -
L
—21n = —2In LLt:Tz =
mode
model Toatur

Lnull Lmodel
= (—2mn 2mlt ) —gqp Smedel )
( ! Lsatur> ( ! Lsatur)
= DEVnull - DEVmodel'

Funkcia glm() v programe R vo svojom vystupe obsahuje prave deviancie DEV,,,; a
DEV,, 0401, ktoré stacéi od seba odpocitat.

Obdobnym spésobom by sme testovali aj hypotézu o submodeli, teda hypotézu, ze
iba niektorych s < m — 1 koeficientov (; je nulovych. Rovnakym postupom by sme
dostali rozdelenie DEV, pmodei — DEVinoder ~ X?- Hypotéza H, hovori, ze submodel

staci a s vynechanych parametrov nemé pridani hodnotu.

Test Statistickej vyznamnosti parametrov modelu
Dalej by sme chceli poznaf Statistické rozdelenie jednotlivych koeficientov f3;, ktoré
mozu posluzit na testovanie hypotézy o konkrétnych hodnotach parametrov f3; alebo

vypocet ich intervalu spolahlivosti. VyuZijeme nasledovni vetu uvedenua v [7].

Veta 3.1. Nech §je odhad parametra 6 € R™ metodou maximdlnej vierohodnosti,

potom 8 md rozdelenie 6 ~ N, (0,1(0)71), kde 1(0) je Fischerova informacnd matica.
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3.1 Jednoro¢ny model 3 MODELOVANIE

Uver zlyhal (y; = 1) | Uver nezlyhal (y; = 0)
Predpoved = 1 (y; = 1) A B
Predpoved’ = 0 (y; = 0) C D

Tabulka 1: Misklasifika¢na tabulka

S vyuzitim Vety (3.1) dostavame rozdelenie pre bodovy odhad parametrov 5;, BZ

Bi ~ Nv(Bi, [T7H(B))is),

po tprave ziskame testovaciu Statistiku s rozdelenim N (0, 1)

~

Bi — Bi

Testovanie schopnosti modelu rozliSovat tivery
Iny pohlad na kvalitu modelu je jeho schopnost rozliSovat medzi skupinami tverov s
velkym poctom zlyhani a skupinami iverov, kde je pritomny maly pocet zlyhani, inak
povedané schopnost modelu rozlisovat dobré - nezlyhané a zlé - zlyhané tvery. Jedno-
duchym néstrojom je misklasifikacné tabulka skutoénych a odhadnutych parametrov
Y, kde A, B,C, D st pocty pozorovani v jednotlivych kategériach. Priklad misklasifi-
kacnej tabulky uvadza Tabulka 1.

Ak spocitame, v kolkych pozorovaniach zo vSetkych model spravne odhadol odha-

dovant premennt Y, dostdvame presnost (ang. accuracy) modelu

A+ D
A+B+C+D

Presnost =

V pripade, Ze nas zaujima iba tspesnost odhalenia zlyhania, chceme poznat senzitivitu

modelu

Senzitivita =

A+C
Ak by sme naopak chceli poznaf, ako dobre model rozpoznava dobrych klientov, po-

trebujeme vypocitat specificitu modelu

Specificita =

B+ D’
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3.1 Jednoro¢ny model 3 MODELOVANIE

ROC krivka a Giniho koeficient
Najdolezitejsou vlastnostou PD; modelu je jeho schopnost rozlisovat medzi skupinami
dobrych a zlych tverov. Skupinou dobryjch klientov sa rozumie skupina s malym po-
¢tom zlyhanych tverov a naopak, skupina zlych klientov je skupina s vysokym poctom
zlyhani.

Dobrym grafickym néstrojom, ktory opisuje schopnost modelu rozliSovat dobrych a
zljch tverov, je ROC krivka (z angli¢tiny Receiver Operating Characteristic) je opisand

parametrom z € (0, 1) a jej body [¢(2), p(2)], kde
(2), o(2)] = [p(? 1Y =0AP(Y =1)<2),PY =1Y =1AP(Y =1) < zﬂ .

Body krivky aproximujeme pre vzorku mn uverov pomocou ndhodnych premennych
Y1, ..., Y, a predpovedi logistického modelu }A/l, e ,}A/n

ZP(Yi:I)<z (1 - YZ) X Yi ZP(Yi:I)<zYi X Yz‘
dopimn<: (L=Y)) 7 3pyin. Vi

Body zo vztahu (3.11) moZeme pre podmnoziny averov, pre ktoré plati P(Y; =1) < z

[(2), o(z)] = [ (3.11)

prepisat pomocou Senzitivity a Speci ficity
[¥(2), p(2)] = [1 — Speci ficita, Senzitivita] . (3.12)

Takéto body spolu tvoria krivku v priestore (0,1) x (0,1). Krivka pre model, ktory
nevie rozlisit dobry a zly tver, je spojnicou bodov (0,0) a (1,1), pretoZze model prira-
dzuje pravdepodobnost zlyhania kazdému tveru na zaklade celkového poc¢tu zlyhanych
uverov a teda krivku budu tvorit body [z, z] Model, ktory dokonale rozliSuje medzi
dobrym a zlym klientom, bude mat ROC krivku ako spojnicu bodov (0,0), (0,1) a
(1,1). Priklad ROC krivky pre PD; model je na Obr. 3. Kvalitu, s akou model rozli-
Suje dobré a zlé uvery, numericky opiseme pomocou obsahu plochy pod ROC krivkou.
Tato mieru nazyvame c-Statistika. C-statistika ma hodnotu ¢ = 0,5 pre model, ktory
nevie klientov rozlisit a ¢ = 1 pre model dokonale rozlisujtci dobrych a zlych klientov.
Pre lepSiu interpretovatelnost sa zvykne c-Statistika linedrne transformovat na Giniho
koeficient Gini = 2¢ — 1. Giniho koeficient bude mat hodnoty z intervalu (0,1). V
tejto praci budeme modely vyhodnocovat z dvoch pohladov - na zdklade ROC krivky

a Giniho koeficientu a presnosti, s ktorou model odhaduje pravdepodobnost zlyhania.
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ROC Curve for Model
Area Under the Curve = 0.9370
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1 - Specificity

Obr. 3: Ilustra¢ny priklad ROC krivky pre PD; model

3.1.5 Finalna podoba modelu

V poslednej vyvojovej etape sa model prisposobi potrebam jeho uzivatelov. PD; model
sa najviac vyuziva pri posudzovani novych ziadosti o iver. Musi sa preto dostat do for-
matu, ktory je jednoduchy pre pochopenie aj pre menej matematicky zdatny personal
banky. Jednym z pristupov ¢asto vyuzivanych pre aplikac¢ni éast modelu je, Ze sa ako
prvé zdiskretizuju spojité premenné tak, ze spravidla maju 3 az 5 réznych hodnét. Na-
sledne sa znova odhadnii parametre modelu uz pre zdiskretizované premenné. Dalsim

krokom je linearna transforméacia, ktorou dostavame skore tveru
SCORE = a+ b (—5%) , (3.13)

pricom parametre a a b sa zvolia tak, aby sa so SCORE lahko nardbalo Specialistom
na schvalovanie Gverov. Spravidla sa volia tak, aby SCORE bolo vzdy kladné z nejake;
rozumnej $kaly, napr. 0 az 1000 a s rasticim SCORE sa znizovala pravdepodobnost
zlyhania tveru. KedZe povodny vyraz mal aditivnu vlastnost pre efekt jednotlivych
premennych, prenesie sa tato vlastnost aj na SCORE a vdaka tomu moézeme rozdelit
SCORE na prispevky jednotlivych premennych. Najlepsie to ilustruje tzv. skérkarta -
tabulka prispevkov jednotlivych premennych k celkovému skére.

Priklad skorkarty pre model s dvoma premennymi - vek a prijem klienta uvéa-

dza Tabulka 2. Napr. pre klienta, ktory by mal 40 rokov a prijem 900 eur, je skére
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3.2 Casovy efekt 3 MODELOVANIE

Prijem klienta | SCORE

(0 eur, 400 eur) 0
(400 eur, 1200 eur) 240
(1200 eur, co) 400

Vek klienta SCORE
(0 rokov, 23 rokov) 112
(23 rokov, 35 rokov) 260
(35 rokov, 50 rokov) 600

(50 rokov, 00) 310

Tabulka 2: Priklad skérkarty s dvoma premennymi

SCORE = 600 + 240 = 840. Dalsou vyhodou, pre¢o pouzivaf tento format, je jeho
jednoduchost pre implementéciu do informac¢nych systémov, ktoré vyhodnocuji schva-
Tovanie ziadosti a zvycajne maji na pravdepodobnost zlyhania naviazané dalSie funkcie,

ako su zamietacie kritéria alebo vypocet schvalenej irokovej sadzby.

Kalibracia modelu

Poslednou upravou je kalibracia modelu. Model sa Castokrat vyvija na vzorke, kde je
umyselne vyssi pocet zlyhanych tiverov ako je v realnej populacii, pretoze pre banku
je dolezitejsie vediet odhalif zlyhané tvery, ako nezlyhané. To mé za nasledok, ze vy-
sledny odhad pravdepodobnosti zlyhania neodpoveda skutoc¢nosti. Jednou z moznosti,
ako model nakalibrovaf, je nastavit parameter a tak, aby sa priemernd odhadovana
pravdepodobnost zlyhania rovnala priemernej miere zlyhania na vybranej kalibracne;

vzorke tiverov - napr. na suc¢asnom portféliu banky.

3.2 Zavislost miery zlyhania od ¢asovych premennych

V tejto podkapitole budeme hladat odpoved na otézku, ako sa meni pravdepodob-
nost zlyhania PD; v ¢ase. Preto sa budeme snazit opisat a vysvetlit vplyv ¢asu, ktory
uplynul od doby poskytnutia Gveru, na mieru zlyhavania hypotekarnych tverov. Tento
vplyv nasledne vyuzijeme na to, aby sme opisali zmenu pravdepodobnosti zlyhania s

plynticim casom od doby poskytnutia tveru. Budeme hladaf zavislost pravdepodob-
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nosti zlyhania PD; od roznych premennych aproximujucich c¢as, ktory uplynul od po-
skytnutia averu, a tato aproximéciu nasledne vyuzijeme ako vstup do PDj; modelov

(3.2).

3.2.1 Casovy efekt

Vychédzame z predpokladu, Ze klient, ktory méa hypotéku od vcera, nevie odhadnut
svoje financ¢né schopnosti tak dobre, ako klient, ktory splaca uz 10 rokov, a obaja
sa budu spravat inak, ako klient, ktorému ostéva do splatenia 30-ro¢ného zavizku po-
sledny rok. Klient méa velmi silnti motivaciu neprist o svoju nehnutelnost. Jeho moznosti
sa ale s Casom menia. S ¢asom sa zmensuje aj pomer zostatku tveru k zvysku majetku
klienta (tispory, investiéné produkty alebo iny hnutelny a nehnutelny majetok), ¢o mu
moze pomoct ziskat dodatocné financéné prostriedky, ked sa dostane do problémov,
napr. odpredajom svojho majetku.

Budeme hladat sposoby, ako aspoii ¢iastocne vysvetlif zmenu rizika zlyhania tGveru
sposobent ubiehajicim ¢asom od poskytnutia tveru. Pre tento tcel budeme vysvetlovat
mieru zlyhania (pocet zlyhanych tverov ku poétu vsetkych averov) roznym typom
¢asovych premennych.

Prvou z moznosti je vysvetlovat mieru zlyhania po¢tom rokov od podpisu tverovej
zmluvy. Predpokladame, ze navyk klienta pri pravidelnom splacani finan¢éného zavizku
ma vplyv na mieru zlyhania a intuitivne ocakavame, Ze miera zlyhania bude s ¢asom
klesat. Problémom je prilis kratky casovy rad dostupnych tdajov. Vo vzorke, na kto-
rej mieru zlyhania pozorujeme, maji najstarsie pozorovania sedem rokov. To nie je
dostatoc¢ne dlhy casovy interval na predpovedanie spravania iverov pocas tridsiatich
rokov. Na Obr. 4 je priemerna miera zlyhania v zavislosti od poc¢tu rokov od poskyt-
nutia hypotekarneho tveru. Miera zlyhania prvych p#f rokov rastie a nasledne dva
roky pozvolna klesa, ale nevieme ako by sa spravala dalej. Aby sme lepsie pochopili
toto spravanie, pozrieme sa na zastuipenie schvalenych splatnosti hypoték vo vyvojovej
vzorke. Na Obr. 5 je histogram pdvodnych schvalenych splatnosti vo vyvojovej vzorke.
Z histogramu moézeme vidiet, Ze najviicSie zastipenie maju Gvery s povodnou schvéle-
nou splatnostou v rozpiti 20 az 30 rokov. To znamené, Zze 7 rokov nie je vo velkej ¢asti

uverov dostato¢ne dlhy tsek vzhladom na celkovi Zivotnost tveru. Zaujimavé je aj
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Obr. 4: Priemerna miera zlyhania v zavislosti od poc¢tu rokov, ktoré ubehli od poskytnutia

averu
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Obr. 5: Histogram zastipenia schvalenych splatnosti vo vyvojovej vzorke

rozlozenie poc¢tu rokov od podpisu averovej zmluvy vo vyvojovej vzorke zobrazené na
Obr. 6. Vzorka obsahuje najviac tverov, ktoré maju vek 0 az 2 roky a pocty starsich
uverov postupne klesaji. Z hladiska ocakavaného zloZenia portfélia v budicnosti je
vhodné preskimat, aké avery do portfélia pribidaji a aké splatnosti maji najstarsie
uvery v portféliu.

Na histograme zobrazenom na Obr. 7 je zastipenie roznych splatnosti u averov po-
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Obr. 6: Histogram zastipenia poc¢tov rokov od schvalenia tveru vo vyvojovej vzorke

skytnutych v roku 2005 a v roku 2012. RozlozZenie schvalenych splatnosti sa vyrazne
lisi, v dosledku ¢oho mozeme v budicnosti ocakivat v portféliu este vicsie zastipe-
nie dlhsich splatnosti. Preto pocet rokov od schvalenia tiveru nie je pre nase hypo-
tekarne portfélio, vzhladom na v§vojovt vzorku, dobr§m ukazovatelom. Dalsim do-
vodom, preco by sme mali hladat iny ukazovatel, ktorym budeme vysvetlovat zmenu
miery zlyhania pocas zivotnosti hypotekarneho tveru, je poziadavka na vyssiu univer-
zalnost. Dvom hypotekéarnym tverom ¢erpanym pred siedmimi rokmi by sme priradili
rovnakt hodnotu parametra aj v pripade, Ze by prvy z nich mal schvalent splatnost 8
rokov a druhy 30 rokov. Z hladiska rizikovosti je vSak rozdiel, ¢i mé tver pred sebou
jeden rok zivotnosti alebo 23.

Druhjm typom ¢asového parametra je percentualny podiel dizky doby od podpisu
uverovej zmluvy z celej schvalenej splatnosti. Tento parameter je univerzalnejsi ako
pocet rokov od podpisu uverovej zmluvy, pretoze kazdému tveru priradi hodnotu od
0% do 100% bez ohladu na dohodnuti splatnost tveru. Tento ukazovatel ovela lepSie
vyjadruje, aki ¢ast finanéného zavizku uz ma klient za sebou. Na Obr. 8 je miera zlyha-
nia Gverov vo vyvojovej vzorke podla percentudlneho podielu dizky ¢asového obdobia

od podpisu tverovej zmluvy z celkovej splatnosti. Vidime, Ze priebeh miery zlyhania v
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Obr. 7: Porovnanie histogramov schvélenych splatnosti tverov schvalenych v rokoch 2005 a

2012
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Obr. 8: Miera zlyhania tverov v zavislosti od percentuédlneho podielu uplynutého obdobia

od podpisu zmluvy a celkovej splatnosti iveru

Case je uz mozné lepsie ekonomicky interpretovat. Miera zlyhania najskoér mierne rastie

a potom klesa s rastticim percentom ubehnutej doby do splatnosti.
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Poktisime sa tito mieru vylepsif. Percentualny podiel dizky ¢asového obdobia od
podpisu uverovej zmluvy z celkovej splatnosti nahradime percentualnym, pomerom
splatenej istiny k celkovej povodnej vyske istiny. Nova veli¢ina bude lepsie reprezento-
vaf ¢ast finan¢ného zavizku, ktorti uz ma klient splatent, a mohla by tak lepsie vysve-
tlovat mieru zlyhania. Tento parameter umoziuje, aby bol odhad pravdepodobnosti
zlyhania, ktoré moze nastat kedykolvek pocas zvy$nej Zivotnosti tiveru, viac prispo-
sobeny kazdému klientovi, resp. uveru. Vyska splatenej istiny v sebe zahtna viacero
informacii. Zavisi nie len od schvélenej splatnosti iveru, ale aj urokovej sadzby, mi-
moriadnych splatok a vie reagovat aj na nestandardny splatkovy kalendar, v ktorom
sa mozu splatky postupne zvySovat alebo zniZzovat. Ak pozname zostatok istiny O,
urokovu sadzbu r a zostavajuci pocet rokov do splatnosti iveru M, splatku tveru s

vypocitame pomocou vztahu

o O

S ()

J— O J—

- . 1 (1+%)_12A1—1 -
45 o

rx O

- . 3.14

12 (1+ )" — 12 R

Pomocou vztahu (3.14) pre vypocet splatky budeme vypocitavat, kolko istiny klient
splati pocas najblizsieho ro¢ného obdobia. Oznaéme O; zostatok istiny v momente,
kedy ostava do splatenia Gveru M rokov a O, zostatok istiny o jeden rok neskor, teda
po obdobi, v ktorom klient zaplatil 12 mesac¢nych splatok s. Mnozstvo istiny, ktorta
klient v tomto obdobi splatil je funkciou poctu rokov do splatnosti M a budeme ho

oznacovat AO(M). Plati

AO =0, -0, =

12M 12(M—1)

Z;_ 3 5
= (1+5) = (1+ )
12M

:Z;:

i=12(M —1)+1 (1 + TZ)Z
>12(M1)1 (1 +

= s % (HL (3.15)

12
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Zostatok istiny v i-tom roku od dadtumu pozorovania vypocitame zo vztahu

0; =0y = > AO(M — k) (3.16)
k=0
kde Oy je zostatok istiny k datumu pozorovania. Vysku splatenej istiny vypocitame
ako rozdiel poskytnutej vysky istiny P a zostatku istiny O;. Percentuédlny podiel spla-
tenej istiny k celkovej vyske istiny pre i-ty rok od datumu pozorovania ozanc¢ime ~; a
vpocitame ho podla vztahu
O;

Y 5 (3.17)

Na Obr. 9 je zobrazena miera zlyhania v zavislosti od splateného percenta istiny k
300%
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Obr. 9: Miera zlyhania v zavislosti od percentuilneho podielu splatenej istiny k celkovej

schvélenej vyske istiny ;

datumu pozorovania ~y. Priebeh miery zlyhania je pre nizsie percenta splatenej is-
tiny, resp. ¢asu menej volatilny ako pri percente ubehnutej splatnosti. Na zaklade toho
predpokladame, Ze na tomto intervale ma percento splatenej istiny lepsiu vypovednu
hodnotu. Predpoklad sme overili vlozenim oboch parametrov aproximovanych spojitou,
po castiach hladkou krivkou ako vysvetlovacich premennych do logistického modelu a
porovnanim hodnot Giniho koeficientu. Pre vyssie percenta splatenej istiny sa miera
volatility zvysuje, avSak tento fakt je spésobeny nizkym poc¢tom pozorovani tverov,
ktoré su blizko splatenia celej istiny. Ako ¢asovy parameter budeme dalej pouZivat
percentualny podiel splatenej istiny a celkovej schvalenej istiny.

Ako sa ukazalo z histogramu zastipenych splatnosti tiverov vo vyvojovej vzorke zo-

brazenom na Obr. 5, vo vzorke st zastipené tvery s dlhSou aj kratsou splatnostou, u
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ktorych byva spravidla odlisny aj tucel, na ktory boli poskytnuté. Hypotéky so splat-
nostou kratsou ako 10 rokov castejSie byvaju tzv. americké hypotéky - hypotéky bez
dokladovania tcelu. Hypotéky s dlhsou splatnostou st ¢astejsie sposobom, ako si klient
financuje svoje byvanie.

Rozdelime vyvojovi vzorku na dve Casti podla schvalenej splatnosti. V prvej casti
budt tvery so splatnostou do 10 rokov a v druhej iivery so splatnostou 10 a viac rokov.
Pre kazdu cast osobitne vypocitame priemernt mieru zlyhania pre jednotlivé splatené
percenta z istiny. Nasledne priebeh miery zlyhania odhadneme pomocou hladkej krivky
alebo spojitého napojenia dvoch hladkych kriviek. Pretoze pozorovania nie st rovnako
zastupené a chceme aby aproximacia lepsie popisovala oblasti, kde mame viac pozo-
rovani rozdelime vyvojovi vzorku na 100 casti podla kvantilov percenta zo splatene;
istiny. Pre kazdu c¢ast vypocitame priemerné percento zo splatenej istiny a priemernt
mieru zlyhania. Krivku budeme odhadovat metddou najmensich Stvorcov pre tieto casti

vyvojovej vzorky. Ako prvé sme aproximovali hypotéky so splatnostou do 10 rokov. Z
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Obr. 10: Miera zlyhania v zévislosti od percentudlneho podielu splatenej istiny k celkovej

schvalenej vyske istiny pre uvery so splatnostou do 10 rokov

Obr. 10 je vidiet, Ze miera zlyhania ma nelinearny priebeh. Ako vhodné aproximac¢na

funkcia sa ukazala byt funkcia v tvare

T(y) =1+ coIn(7). (3.18)
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Parametre ¢y, co odhadneme metédou najmensich stvorcov pomocou procediry PROC

NLIN v programe SAS Enterprise Guide a dostavame

c1 = 0,0098, (3.19)

o =0,0041. (3.20)

Dosadenim parametrov (3.19) a (3.20) do funkcie (3.18) ziskame predpis pre hladku ap-
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Obr. 11: Miera zlyhania v zavislosti od percentualneho podielu splatenej istiny k celkovej

schvélenej vyske istiny pre tvery so splatnostou do 10 rokov aproximovana funkciou (3.18)

roximaciu zavislosti miery zlyhania od percenta splatenej istiny hypotekarnych tverov
so splatnostou do 10 rokov. Aproximécia je zobrazena na Obr. 11. Na Obr. 12 je miera
zlyhania v zavislosti od percentualneho podielu splatenej istiny k clelkovej schvalenej
vyske istiny pre uvery so splatnostou nad 10 rokov. Miera zlyhania mé pre hypotéky
so splatnostou nad 10 rokov tuplne iny priebeh ako pre hypotéky so splatnostou do 10
rokov. Pre prvi skupinu hypoték nemame dostato¢nti informéciu o miere zlyhania pre
vysSie percenta splatenej istiny, ¢o sposobuje vysoku volatilitu. Na zaklade priebehu

miery zlyhania zvolime funkény tvar, ktorym budeme priebeh aproximovat
T(v) = diye ™ + ds. (3.21)
Parametre d;, dy, d3 odhadneme analogickym sposobom ako pre hypotéky so splatno-
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Obr. 12: Miera zlyhania v zavislosti od percentualneho podielu splatenej istiny k celkovej

schvalenej vyske istiny pre tivery so splatnostou nad 10 rokov

stou do 10 rokov a dostédvame

dy = —0, 0098, (3.22)
dy = —11,76, (3.23)
ds = 0, 0085. (3.24)

Po dosadeni parametrov (3.22) - (3.24) do funkcie (3.21) ziskavame hladka aproxima-
ciu miery zlyhania. Na Obr. 13 vidime, Ze zatial ¢o aproximaé¢na funkcia v tvare (3.21)
vyborne opisuje prva polovicu percentualnych podielov z celkovej istiny, pre druht po-
lovicu vybrana funkcia v désledku nedostatku pozorovani mieru zlyhani nadhodnocuje.
Rozhodli sme sa preto aproximac¢ni funkciu zlozit z funkcie v tvare (3.21) a funkcie v

tvare (3.18) ako

T(7) = diye”®7 + dj pre v < 7,
a

T(v) =1+ c2In(7y) pre v > 7. (3.25)

Vsetkych 6 parametrov splajnu tychto dvoch funkcii (3.25) odhadneme opét procediarou
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Obr. 13: Miera zlyhania v zavislosti od percentualneho podielu splatenej istiny k clelkove;j

schvélenej vyske istiny pre splatnosti nad 10 rokov aproximovana funkciou (3.18)

PROC NLIN. Dostavame odhady parametrov

dy = —0,0098,
dy = —11,76,
ds = 0,0085,
c1 = 0,0085,
co = 0,0022,
vs = 0, 26.

Na Obr. 14 vidime, Ze nové aproximacnd funkcia ovela lepSie zachytava pokles miery
zlyhani pre vysSie percenté splatenej istiny. Vzhladom na nedostatok pozorovani s
vysokym percentom splatenej istiny je dolezité aproximacni funkciu pravidelne reka-

librovat. Aproximaciu miery zlyhania budeme vyuzivat v dalsej podkapitole ako vstup

do modelov PD;.

3.3 Modely pravdepodobnosti zlyhania pocCas zostavajacej zi-

votnosti iverov

Modely PDy budeme vyvijaf na tidajoch z vyvojovej vzorky obsahujticej 161 642 po-

zorovani hypotekarnych tverov ku koncu novembra v rokoch 2009 az 2012. Vo vzorke
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Obr. 14: Miera zlyhania v zavislosti od percentualneho podielu splatenej istiny k celkovej
schvalenej vyske istiny pre uvery so splatnostou nad 10 rokov aproximovand spojitou po

¢astiach hladkou funkciou (3.25)

st zastupené uvery roznych splatnosti, v réznom stadiu splatenia tveru, ktoré maja
vek najviac 7 rokov od poskytnutia. Pre tieto uvery vytvorime viacero modelov na
odhad pravdepodobnosti zlyhania za celé obdobie do splatnosti tveru. Modely budu
zalozené na spravani klienta a ¢asovom efekte odvodenom v predchadzajicej podka-
pitole - ocakavanej miere zlyhania na zaklade percentuélnej vysky zostatku istiny v
pomere k povodnej poskytnutej vyske istiny. Spravanie klienta bude vyjadrovat jeho

SCORE 7z uz existujuceho PD; modelu v banke.

3.3.1 Jednoduchy model

Najjednoduchsou verziou P Dy modelu, ktory mozeme vytvorit, je model zanedbavajtci
akékolvek mozné zmeny rizikovosti Gveru pocas zostavajicej zivotnosti tveru. Model
nerozlisuje vplyv plynutia casu, sktsenosti klienta so splacanim tverového zavizku, ani
znizovanie velkosti zdvizku, ktory mu ostava. Model predpokladd, Ze klient nerozlisuje,
¢i by o nehnutelnost v hodnote 100 000 eur prisiel pri zostatku tiveru 100 000 eur alebo
neskor pri zostatku tveru 20 000 eur. Model rovnako nezohladiuje ani mo’né zmeny
v spravani klienta v case.

Pre tento model odhadneme jednoro¢nii pravdepodobnost zlyhania PD; len na za-
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klade SCORE Kklienta, ¢im dostaneme identicky model ako vyuziva banka. Pouzijeme

model logistickej regresie v tvare

1
1 4+ e=BPo—B1xSCORE

PD\(SCORE) = (3.26)

a odhad parametrov [y, f; zo vztahu (3.26) urobime pomocou procediry PROC LO-
GISTIC v programe SAS Enterprise Guide. Dostavame odhady parametrov

By = 0,40808, (3.27)
B, = —0,000997. (3.28)

Model vyborne predpoveda pravdepodobnost zlyhania na najbliz$i rok po datume po-

zorovania, ¢o mozeme vidiet na grafe ROC krivky. Obsah oblasti pod ROC krivkou

ROC Curve for Model
Area Under the Curve = 0.9370

1.00
0.75
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0.25
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0.00 0.25 0.50 075 1.00
1 - Specificity
Obr. 15: ROC krivka pre odhad pravdepodobnosti zlyhania pocas prvého roku po datume

pozorovania pomocou jednoduchého modelu (3.26)

je ¢ = 0,937, ¢o dava Giniho koeficient Gini = 2c — 1 = 2 x 0,937-1 = 0,874. Pre
nahodne vybrany aver z vyvojovej vzorky s hodnotou SCORE blizkou priemeru vy-
pocitame jeho PDy. Klient si pozic¢al 172 000 eur v roku 2007, k datumu pozorovania
v roku 2010 splatil 10 878 eur. Pozical si na 26 rokov, splaca uz 3 roky a ostava mu 23
rokov do splatenia uveru. K datumu pozorovania ma SCORE = 4900. Jeho pravde-

podobnost zlyhania v priebehu najblizsicho roka danéd jednoduchym modelom (3.26)
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je
1
1 + ¢—0,40808+0,000997x 4900

PD;(4900) = = 0,01126.

Jednoduchy model nepredpokladé ziadnu zmenu v ¢ase, preto aj pre vSetky dalSie
jednoro¢né obdobia do splatnosti tiveru odhaduje rovnaktu pravdepodobnost zlyhania.

Pre PD/, pocitana podla vztahu (3.2) to znamena

M—-1
PD,=1- [[(1-PD,,

1=0

=1-(1—-PD)M. (3.29)

i+1)

Opit pouzijeme priklad s klientom s ¢asom do splatnosti M = 23 a PD; = 0,01126.

Dosadenim do vztahu (3.29) dostavame
PD;, = 0,22929.

Na priklade toho istého klienta ilustrujeme, ako rastie kumulativna pravdepodobnost
zlyhania s plynicim ¢asom od datumu pozorovania. Pravdepodobnost zlyhania rastie
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Pravdepodobnost zlyhania

0 1 2 3 a4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
Pocet rokov od datumu pozorovania

—*—Jednoduchy model

Obr. 16: Kumulativny néarast pravdepodobnosti zlyhania pre jednoduchy model (3.29)

s ¢asom takmer linedrne. Linedrny rast PD;, s ¢asom nie je vlastnost, ktori by sme pri
modeli ocakavali, pretoze aj pri predpoklade nemenného spravania klienta pocas celej
zivotnosti tveru je tazko interpretovatelny fakt, Ze je prirastok PD v prvom roku a v

poslednom roku rovnaky.

3.3.2 Skalovany model

Zmenu pravdepodobnosti zlyhania tiveru s ubiehajicim ¢asom k splateniu tiveru sme
vysvetlovali v predchadzajicej podkapitole 3.2.1. Krivku zévislosti priemernej odhado-

vanej miery zlyhani od percenta splatenej istiny v, ktort ozna¢ujeme T'(7), vyuZijeme
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na to, aby sme odhadli pre kazdého klienta jeho PD; s ohladom na jeho aktualny
podiel zostatku istiny k celkovej vyske istiny a predpokladané splacanie v budicnosti.
Predpokladajme, zZe si klient zachovava rovnaké spravanie pocas celej zivotnosti averu.
Dalej predpokladajme, Ze si roéna pravdepodobnost zlyhania tiveru zachovava pomer
voéi priemernej pravdepodobnosti zlyhania v populacii, ktorta reprezentuje 7'(y). Pre

rotné obdobie, na ktoré odhadujeme PDy,;, , budeme oznacovat Casovy efekt 7(v;).

i+1
Potom PDy, ., pre jednotlivé roky dostaneme pomocou rekurentného vztahu

T(Vit1)

~ PPty

PD, (3.30)

i+1,ti42

kde pociatoény bod je hodnota funkcie T'(y) danej vztahom (3.25) v percente splatenej
istiny v deni pozorovania (7). Tento model bude mat pre odhad jednoroc¢nej pravde-
podobnosti zlyhania rovnakit ROC krivku a Giniho koeficient ako jednoduchy model.
Zaujimavejsie je porovnanie odhadnutej pravdepodobnosti zlyhania pre jednotlivé jed-

noro¢né obdobia s priemernou mierou zlyhania v ¢ase 7'(y). Na Obr. 17 mozeme vidiet,
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Obr. 17: Porovnanie priemernej miery zlyhania v ¢ase a pravdepodobnosti zlyhania odhad-

nutej skalovanym modelom (3.30)

ze pravdepodobnosti zlyhania PD; kopiruju profil priemernej miery zlyhania a s ¢a-
som sa priblizuju k priemernym hodnotdm. Dosadenim vztahu (3.30) do vSeobecného
vypoctu PDy, daného vztahom (3.2) dostavame

M-1 M—1

T(vi
PDy =1~ [[(1 - PDys,)=1-(1—PDy) [] (1 — PD,, .. T%*)l)) . (3.31)
i=0 i=1 v
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Vratme sa k prikladu klienta so SCORE = 4900. Klient si pozical 172 000 eur v roku
2007, k datumu pozorovania v roku 2010 splatil 10 878 eur. Pozical si na 26 rokov, splaca
uz 3 roky a ostava mu 23 rokov do splatenia tveru. Jeho aktualna trokova sadzba pre
dany hypotekarny tver je r = 4, 14%. Pravdepodobnost zlyhania pocas prvého roku
od datumu pozorovania je rovnaké, ako pri jednoduchom modeli PD; = 0,01126. Na
zaklade tidajov o splatenej sume, trokovej sadzbe a case do splatnosti vypocitame,
kolko percent z istiny bude mat klient splatené na zacdiatku jednoro¢nych obdobi, pre
ktoré odhadujeme dalsie roéné PD, a dopoc¢itame ¢asové parametre T'(vy). Dosadenim
do vztahu (3.31) dostavame PD; = 0, 12741.

Porovnajme kumulativny narast pravdepodobnosti zlyhania s ¢asom podla skalova-

ného modelu a jednoduchého modelu. Na grafe zobrazenom na Obr. 18 st kumulativne
-
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Obr. 18: Kumulativny narast pravdepodobnosti zlyhania pre jednoduchy model (3.29) a
skalovany model (3.31)

pravdepodobnosti zlyhania pre klienta z prikladu uvedeného vyssie. Prirastok PD sa

postupne znizuje, ¢o je z hladiska ekonomickej interpretécie logické.

3.3.3 Logisticky model so statickym spravanim

Tretim vytvorenym modelom je model, ktory podobne ako $kdlovany model zohladiiuje
posun uveru v ¢ase prostrednictvom ¢asového efektu 7'(7y). Budeme predpokladat ne-
menné spravanie klienta v ¢ase. Pomocou logistickej regresie vytvorime model, ktory

bude mat dva vysvetlujice parametre: SCORE a ¢asovy efekt T'(+y). Jednoroéni prav-
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depodobnost zlyhania PD; model odhadne ako
PD{(SCORE,T (v (3.32)

Parametre g, 51, B2 odhadneme metédou maximalnej vierohodnosti pomocou proce-

diary PROC LOGISTIC v programe SAS Enterprise Guide. Program odhadol para-

metre
By = 0,02901, (3.33)
By = —0, 00099, (3.34)
By = 20,7721, (3.35)

Je dolezité otestovat, ¢i ma podiel splatenej istiny naozaj pridant vypovedna hodnotu,
preto vypodcitame dolnii a hornt hranicu 95%-ného intervalu spolahlivosti. Dolné hra-
nica je 10,145 a hornéd hranica 31,399. PretoZe interval spolahlivosti neobsahuje nulu
test s hladinou vyznamnosti 95% potvrdil vyznamnost podielu splatenej istiny v mo-
deli. Pre PD; model odhadujuci pravdepodobnost zlyhania v prvom roku po datume

pozorovania vykreslime ROC krivku. Z grafu ROC krivky na Obr. 19 vidime, ze model

ROC Curve for Selected Model
Area Underthe Curve= 09375
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Obr. 19: ROC krivka pre odhad pravdepodobnosti zlyhania poc¢as prvého roku po datume

pozorovania pomocou logistického modelu so statickym spravanim klienta (3.32)

vdaka novému parametru vie nepatrne lep$ie rozlisit dobré a zlé tvery vo vyvojovej
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vzorke pocas prvého roka od ddtumu pozorovania. Oblast pod krivkou (AUC) naréastla
oproti jednoduchému a skalovanému modelu na ¢ = 0,9375, ¢o dava Giniho koeficient
Gini =2c—1=2x0,9375-1 = 0,875. Rozdiel nie je vyznamny a ani samostatny od-
had pravdepodobnosti zlyhania pre prvy rok po datume pozorovania nie je podstatny.
Dolezitejsi je priebeh kumulativnej pravdepodobnosti zlyhania.

Pre tento model pocitame pravdepodobnost zlyhania, ktoré moze nastat pocas celej

zivotnosti Gveru podla vzfahu (3.2), kde PD;,,,,, st jednoro¢né pravdepodobnosti

i+1
zlyhania, ktoré dostaneme zo vzfahu (3.32) tak, Ze postupne dopocitavame hodnoty
T'(;) pomocou vztahu (3.17).

Pre klienta z prikladov z predchadzajicich podkapitol odhadne logisticky model so

statickym spravanim
PD, =0,01327,
PDy =0,21153.

Kumulativne néarasty pravdepodobnosti zlyhania st zobrazené na Obr. 20. Krivka
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Obr. 20: Kumulativny narast pravdepodobnosti zlyhania pre jednoduchy model (3.29), ska-

lovany model (3.29) a logisticky model so statickym spravanim (3.32)

kumulativnej pravdepodobnosti zlyhania PDg mé velmi podobny priebeh ako kumu-
lativna pravdepodobnost zlyhania PD¢ pre jednoduchy model a je mierne zakrivena.
Jej priebeh sa da vysvetlit velmi silnym vplyvom aktuélneho SCORE na pravdepo-
dobnost zlyhania v priebehu najblizsicho roku PD;. Parameter T'(y) ma v porovnani
so SCORE velmi slaby vplyv na PD; a sposobuje len mierne zakrivenie kumulativ-

nej PD. Pri¢inou tejto skutocnosti je sposob, akym sa model vyvijal. Vo vzorke st
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Rating | SCORE od | SCORE do | Priemerné SCORE
R1 10082 12620 10538
R2 9116 10080 9599
R3 8457 9115 8744
R4 7787 8456 8122
R5 7147 7786 7392
R6 6564 7146 6902
R7 5816 6563 6115
RS8 5149 5815 5458
R9 3973 5148 4649
R10 -697 3972 2765

Tabulka 3: Rozdelenie tiverov do ratingovych kategdrii podla skére

informacie o aktudlnom skdre averov a aktualnom zostatku. Aktudlne skére mé vsak

neporovnatelne silnejsi vplyv na vysvetlovanti premennti, nez ¢asovy parameter T'(7y).

Hoci sa parameter T'() dopocitava pre dalsie jednorocné obdobia, skére tveru sa ne-

meni a model prisudzuje parametru SCORE stale rovnakt vahu. Tento nedostatok

odstranuje nasledovny model.

3.3.4 Logisticky model s dynamickym spravanim

Predpokladom modelu s dynamickym spravanim klienta, je zmena jeho spravania v

Case. Spravanie klienta bude reprezentovat ratingova kategéria R1, R2, R3, ..., R10,

pricom reprezentacia spravania klienta v modeli bude priemerné SCORFE v danej ra-

tingovej triede. Ako prvé vypocitame kvantily pre rozdelenie SCORE vo vyvojovej

vzorke tak, aby v kazdej z desiatich kategorii bol zastiipeny rovnaky pocet pozorovani.

Zakladny model

Ratingovt triedu klienta v c¢ase t; oznac¢ime RC; a bude pre nas nahodnou veli¢inou.

Rating klienta v defl pozorovania (v ¢ase ty) je zndmy a ozna¢ime ho RCy = rcy.

vlastnost v zmysle nasledovnej definicie z [8].
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3.3 Modely pravdepodobnosti zlyhania 3 MODELOVANIE

Definicia 3.2. Nech {X,}ier je retazec nahodnyjch velicin, T je mnoZina diskrétnych
casovyych bodov a S je mnoZina stavov, ktoré mozZe retazec nadobudnit. Hovorime, Ze
retazec { X }ier md Markovovu vlastnost alebo je Markovov, ak pre kazdén = 0,1,2, ...

a pre vsetky casy 0 <ty < - <tni1, to,...thr1 € T a vsetky stavy ig, ..., in11 € S plati

P (th-‘rl = Z.n—f—l | th = in? ce ’Xto - 7’0) =P (th+1 = Z.n-i-l ‘ th = Zn)

Inak povedané, rating klienta v case ¢, zavisi vylucne od ratingu klienta v case ;.
Pravdepodobnostné rozdelenie ratingov pre neskorsie jednoro¢né obdobia dostaneme
pomocou pociato¢ného rozdelenia, ktoré je v tomto pripade znama ratingova trieda v
Case ty a rocnej matice prechodu P(1) rozmeru 10 x 10, ktorej prvkami p;; st pravde-
podobnosti prechodu z i-tej ratingovej kategorie do j-tej. Chapmanova - Kolmogorova
rovnost hovori, Ze pravdepodobnostné rozdelenie ratingov o dva roky P(2) ziskame
pomocou druhej mocniny matice prechodu, maticovo zapisané P(2) = P2. Zovseobec-
nene pre n-ro¢ni maticu prechodu plati P(n) = P". Nech « je vektor pociato¢ného
pravdepodobnostného rozdelenia, ktory méa jednotku na pozicii prislichajicej aktual-
nej ratingovej triede a nuly vSade inde. Potom pravdepodobnostné rozdelenie ratingu
uveru po n rokoch vypocitame ako p = P"«. Pravdepodobnostné rozdelenie vyuzijeme
pri vypocte ocakavanej pravdepodobnosti zlyhania.

Prvi jednoroént pravdepodobnost zlyhania odhadneme na zéklade skuto¢nej hod-
noty SCORE k datumu pozorovania. Hodnoty SCORE pre dalSie rocné ¢asové ob-
dobia st zavislé od nahodnej premennej RC; a jednoro¢né pravdepodobnosti zlyhania

budeme pre ¢ > 2 pocitat ako o¢akdvani hodnotu

PDti,t SCOREaT(fy)?TCO) =

i+1<

= E[PDy,1,.,(SCORE(RC; | RCy = r¢), T(7))] =

1
- L o Fo BSCORB(RCY FaxTy) | G0 =Tc0| =

1
1 + e—Po—PB1xSCORE(rc)—p2xT(7)

= Z P[RC; =rc| RCy = rco)

rceR1,...,R10

(3.36)

Parametre [y, 81, B2 st rovnaké ako pri predchadzajicom modeli. Z pozorovanych

ro¢nych zmien ratingovych kategorii v rokoch 2014 az 2016 odhadneme ro¢nt maticu
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R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 RS R9 R10
R1 | 0,6962 | 0,2856 | 0,1100 | 0,0824 | 0,0126 | 0,0129 | 0,0166 | 0,0146 | 0,0023 | 0,0012
R2 | 0,2520 | 0,5413 | 0,4418 | 0,2628 | 0,1175 | 0,0642 | 0,0237 | 0,0263 | 0,0146 | 0,0048
R3 | 0,0261 | 0,1079 | 0,3290 | 0,3510 | 0,2644 | 0,2166 | 0,1083 | 0,0169 | 0,0342 | 0,0055
R4 | 0,0215 | 0,0434 | 0,0794 | 0,2033 | 0,3665 | 0,3240 | 0,2778 | 0,1113 | 0,0599 | 0,0162
R5 | 0,0020 | 0,0150 | 0,0170 | 0,0526 | 0,1311 | 0,2362 | 0,1598 | 0,1733 | 0,1115 | 0,0155
R6 | 0,0008 | 0,0026 | 0,0077 | 0,0236 | 0,0597 | 0,1034 | 0,2184 | 0,1110 | 0,1475 | 0,0166
R7 | 0,0008 | 0,0023 | 0,0092 | 0,0129 | 0,0226 | 0,0217 | 0,1216 | 0,3469 | 0,1937 | 0,0478
R8 | 0,0002 | 0,0012 | 0,0023 | 0,0084 | 0,0185 | 0,0076 | 0,0308 | 0,1463 | 0,1884 | 0,0474
R9 | 0,0002 | 0,0004 | 0,0020 | 0,0024 | 0,0043 | 0,0107 | 0,0218 | 0,0307 | 0,1406 | 0,1147
R10 | 0,0000 | 0,0003 | 0,0016 | 0,0006 | 0,0027 | 0,0028 | 0,0210 | 0,0226 | 0,1073 | 0,7303

Tabulka 4: Matica prechodu P(1)

prechodu. Parametre odhadnutej matice P(1) st zobrazené v Tabulke 4. Vyuzitim
matice prechodu a odhadnutych parametrov BAO, ﬂAl, B\Q vypocitame pravdepodobnost

zlyhania pre klienta z prikladov vyssie

PD; = 0,01327,

PD;, = 0,12384.

Pozrime sa aj na kumulativny priebeh pravdepodobnosti zlyhania. Kumulativny narast
pravdepodobnosti zlyhania zobrazeny na Obr. 21 ma podobny priebeh ako skalovany
model, ¢o je sposobené vyberom tveru s priemernym skore. Pre tver so zlym ratingom
by kumulativna pravdepodobnost réastla este miernejsie a naopak pre klienta s dobrym

ratingom by rastla rychlejsie.

Vylepseny model

Moznym rozsirenim modelu, ktory modeluje prechod klienta medzi ratingovymi trie-
dami markovovym modelom prvého radu, je model, ktory bude zohladiiovat o rok
dlh$iu histériu. VylepSeny model bude predpokladat, Ze rating klienta v ¢ase t;,; za-

visi od jeho aktualneho ratingu v ¢ase t; a jeho ratingu v ¢ase t;_;. Tato vlastnost sa
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Obr. 21: Kumulativny narast pravdepodobnosti zlyhania pre jednoduchy model (3.29), ska-
lovany model (3.31), logisticky model so statickym spravanim (3.32) a zakladny logisticky

model s dynamickym spréavanim (3.36)

dé zapisat v tvare

P(RCyy1 =71cps1 | RCy =71¢y, ..., RCy =1¢o) =
P(RCpy1 =71y | RC, = ey, RC, 1 =1TCy 1) .

Prva jednoro¢ni pravdepodobnost zlyhania znovu odhadneme na zéklade skutocne;
hodnoty SCORFE k datumu analyzy a hodnotu skére pre predchadzajice ro¢né ob-
dobie ziskame z historickych tidajov. Ratingovt kategdriu urcéenti na zaklade hodnoty
SCOREFE platnej rok pred datumom pozorovania oznac¢ime RC_; = rc_;. Hodnoty
SCORE pre dalsie ¢asové obdobia st zavislé od ndhodnej premennej RC; a jednoro-

¢né pravdepodobnosti zlyhania budeme pre i > 2 opit pocitat ako ocakdvani hodnotu

PDy, 4., (SCORE,T(v),rc_1,7¢0) =
= E[PDy,4,,,(SCORE(RC; | RC_y = rc_1 A RCy = r¢y), T(v)] =

1
=L L + ¢—Po—P1xSCORE(RCIRC_1=rc_1ARCo=rco)—B2xT (%) -

1
- Z P [Rcl =re ’ RCO =Tco N RC?l - TC,1] X 1+ e=Bo—5 X SCORE(rc)—B2xXT(v) "
rceR1,...,R10

(3.37)

Matica prechodu P je v tomto pripade zobrazenie z mnoziny {R1, R2,..., R10} X
{R1,R2,...,R10} do mnoZiny {R1, R2,..., R10}. Pre tcely vypoctu pravdepodob-
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nostnych rozdeleni o 2 a viac rokov, musime toto zobrazenie upravit tak, aby zobra-
zovalo do mnoziny {R1, R2,..., R10} x {R1, R2,..., R10}. Dostaneme tak maticu zo-
brazenia rozmeru 10? x 10%, v ktorej budt navzajom niektoré stavy nedosiahnutené.
V stipcoch bude maf rating v ¢ase t;_1 a v ¢ase t;, v riadkoch bude maf rating v ¢ase ¢,
a v Case t; 1. Matica bude mat na miestach, kde sa rating v ¢ase ¢; nezhoduje v riadku
a stlpci nuly.

Maticu odhadneme z pozorovani ro¢nych zmien SCORE za dlhsie ¢asové obdobie,
jej nasobenie naprogramujeme v procedire PROC IML v programe SAS Enterprise
Guide a nasledne pomocou procediury PROC SQL vyuzijeme vypocitané pravdepo-

dobnostné rozdelenie vo vztahu (3.37).

3.4 Testovanie modelov

Pri testovani modelov nds budt zaujimat dve vlastnosti kazdého modelu. Prvou je
presnost, s ktorou model predpovedéd pravdepodobnost zlyhania na obdobie celej Zi-
votnosti veru. Druhou vlastnostou je rozliSovanie skupin dobrych a zlych tGverov na
obdobi celej Zivotnosti tveru. Kedze neméme k dispozicii dostato¢ne dlhy casovy rad
pozorovani, budeme modely sledovat iba na obmedzenej ¢asti zo zivotnosti uveru. V
tejto podkapitole budeme budeme pod Zivotnostou tiveru chapat ¢asové obdobie medzi
datumom, ku ktorému tiver pozorujeme, a 30.11.2015.

Ku vsetkym tverom doplnime informaciu o ich zlyhaniach az do 30.11.2015. Na-
sledne vytvorime dve testovacie vzorky. V prvej vzorke budeme odhadovat pravdepo-
dobnost zlyhania od pévodného datumu pozorovania. V druhej vzorke vSetky tvery
vratime ¢o najviac spif k ¢asu ich poskytnutia a budeme pravdepodobnost zlyhania
odhadovat na zéklade informacii dostupnych v posunutom datume pozorovania. Sme
limitovany dostupnostou SCORE. Pre vylepSenu verziu logistického modelu s dyna-
mickym spravanim potrebujeme najmenej ro¢nu histériu skére tveru. Zaroven prvé
zaznamy SCORE konzistentného s aktualnym modelom banky méame k dispozicii od
roku 2009. Posunuty datum pozorovania preto bude najskér v roku 2010 a zaroven

bude minimalne jeden rok po otvoreni iverového obchodu.
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3.4.1 Presnost odhadu pravdepodobnosti zlyhania

Méame k dispozicii validacni datovi vzorku o velkosti 70 000 pozorovani. Rozhodli
sme sa ju vSak zlucit s vyvojovou vzorkou, ¢im dostdvame viac ako 230 000 pozo-
rovani. Na tejto vzorke rozdelime vSetky tvery na homogénne (alebo takmer homo-
génne) podskupiny tak, aby modely odhadovali pre tivery v skupine rovnaka (takmer
rovnaki) pravdepodobnost zlyhania. Vzorku tverov posunutych spif v case delime
na zaklade splatnosti, arokovej sadzby, aktualneho ratingu, ratingu platného rok pred
novym datumom pozorovania a ¢asu do splatnosti. V druhej vzorke pribudne medzi
deliace parametre informaécia, ¢i klient splacal mimoriadne splatky istiny. Mimoriadna
splatka je ekvivalentna s dobrovolnym posunom klienta v ¢ase. Uvery v rdmci homogén-

nych podskupin odhadn vSetky avery rovnaké pravdepodobnost zlyhania PD;, ;. , pre

tit1
jednoro¢né ¢asové etapy. Odhadnuti pravdepodobnost zlyhania pre kazdé jednorocéné
obdobie porovname so skuto¢nou mierou zlyhania. Porovnavacim kritériom bude suma
stvorcov odchylok RS'S odhadnutej pravdepodobnosti zlyhania od skuto¢nej miery zly-

hania pre jednotlivé homogénne skupiny tverov.

Vzorka s pé6vodnym datumom pozorovania

Pretoze miera zlyhania je vo vyvojovej vzorke velmi nizka, je dolezité, aby v kazdej
podskupine bolo aspon 300 uverov. Tymto sposobom dostavame 139 skupin, ktoré si
mozeme predstavit ako 139 roznych typov Gverov zastipenych vo vzorke. Budeme ich
znacit indexom j. Pre j-tu skupinu s n; pozorovaniami, z ktorych az este nebolo spla-

tenych v case t; a d‘g z nich zlyhalo medzi ¢asom t; a t;,1, vypoc¢itame mieru zlyhania

AR

. pre t; < 30.11.2014,
DR} =4 % (3.38)

0 pret; >30.11.2014

Priemernd pravdepodobnost zlyhania v j-tej skupine, ak pravdepodobnost zlyhania

k-teho tveru na casovom intervale (¢;,t;11) oznac¢ime PD (k) 1., (PD(k)y,,,, = 0 pre
uvery, ktoré s v ¢ase t; uz splatené), bude
, LS PD(k)y s, pret; < 30.11.2014,
PD},,, =17 o (3.39)

0 pre t; > 30.11.2014
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Model Jednoduchy Skalovany Log. staticky
RSS 1,579 1,069 1,526

Model | Log. dyn. zakladny | Log. dyn. vylepseny
RSS 0,174 0,196

Tabulka 5: Hodnoty RSS pre jednotlivé modely pri povodnom ditume pozorovania

Vysledni mieru nepresnosti modelov RSS vypocitame

139 M—-1

RSS =) > (PD},, - DR}’ (3.40)

j=1 i=0

Aplikovanim vzfahu (3.40) na odhady pravdepodobnosti zlyhania vSetkych piatich mo-
delov ziskavame Tabulku 5 nepresnosti modelov. Vidime, Zze modely uvazujice zmenu
spravania klienta v ¢ase modelovani maticou prechodu davaju radovo 10 nasobne ni-
zsiu RSS, ako ostatné modely. Zaujimavé je najmé porovnanie logistickych modelov
s dynamickym spravanim a skalovaného modelu, ktory mal pre klienta s priemernym
spravanim takmer rovnaky priebeh kumulativnej pravdepodobnosti zlyhania, ako mo-
dely s dynamickym spravanim. Podobny priebeh kumulativnej PD¢ je sposobeny vy-
berom klienta s priemernym spravanim. Hoci sa priemerné miera zlyhania pre dobrych
klientov neda vo vyvojovej vzorke pre nizky pocet zlyhanych tverov pozorovat, test
ukazal, ze miery zlyhania maji pre dobrych a zlych klientov rozliény priebeh ako v
uvedenom priklade v predchédzajicej podkapitole. Tato skuto¢nost je logicka, pretoze
ked uvaZzujeme zmeny spravania v zavislosti od ratingovych tried, klient s najlep$im
ratingom R1 uz nemd ako svoje spravanie zlepsit a s nenulovou pravdepodobnostou sa
moze iba zhorsit alebo ostat na rovnakej tirovni. Naopak, spravanie klienta na tvere
s ratingom R10 sa uz nemdze zhorsit a s nenulovou pravdepodobnostou sa méze iba
zlep§it alebo ostat na rovnakej irovni. Pre ilustraciu si vykreslime kumulativne krivky
pravdepodobnosti zlyhania dané vylepsenym logistickym modelom s dynamickym spra-
vanim klienta. Na Obr. 22 vidime, ze priebeh kumulativnej pravdepodobnosti zlyhania
ma velmi odliny charakter pre tver s ratingom R2, tver s ratingom R5 a tver s ra-
tingom ratingom R9. Este lepsie ilustruje rozdielny zmeny rizikovosti iverov v case
priebeh pravdepodobnosti zlyhania pre jednotlivé roky od datumu pozorovania zobra-

zenom na Obr. 23 a Obr. 24. Pri dobrom ratingu najskor jednoro¢né pravdepodobnosti
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Obr. 22: Priebeh kumulativnej pravdepodobnosti pre ivery s ratingami R2, R5 a R9 dany
vylepSenym dynamickym modelom (3.37)
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Obr. 23: Jednoroc¢né pravdepodobnosti zlyhania dané vylepsenym logistickym modelom s
dynamickym spravanim klienta (3.37) v zavislosti od poctu rokov od détumu pozorovania

pre uvery s ratingami R2 a R5

zlyhania rastt, zatial ¢o pri zlom ratingu cely ¢as klesaju.

Vzorka s posunutym datumom pozorovania

Vo vzorke s povodnym datumom pozorovania sa niektoré tvery nachadzali viackrat,
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Obr. 24: Jednoro¢né pravdepodobnosti zlyhania dané vylepsenym logistickym modelom s
dynamickym spravanim klienta (3.37) v zavislosti od poc¢tu rokov od datumu pozorovania

pre uvery s ratingami R2, R5 a R9

pretoze sme ich mohli pozorovat v réznych etapéach ich Zivotnosti, pri roznych splate-
nych c¢iastkach a r6znom spravani reprezentovanom skére. Po posunuti vSetkych tverov
na prvy mozny datum pozorovania, pre ktory mame k dispozicii rating tveru aj za
predchadzajici rok by sme mali vo vzorke duplicitné pozorovania (rdzne pozorovania
rovnakého uveru pri pévodnom datume pozorovania), ktoré vsak musime odstranit. Na-
sledne pozorujeme zlyhania pre kazdé jednoro¢né obdobie medzi posunutym datumom
pozorovania a koncom roka 2015. Po vytvoreni homogénnych skupin pozorovani s mi-

nimalnym poctom 300 tverov zostava 39 skupin (typov tverov), pre ktoré vypocitame

RSS podla vztahu

39 M-1

RSS=>"> (PD{,. — DR} (3.41)

j=1 i=0

Vyuzitim vzfahu (3.41) pre odhady pravdepodobnosti zlyhania vSetkych piatich mo-
delov dostaneme Tabulku 6 hodnot RSS. Tentokrat dédva najpresnejsi vysledok vyle-
pSeny dynamicky model. Vyssia miera nepresnosti v porovnani s testom pri pévodnom
datume pozorovania ma dva dévody. Prvym je dlhsi casovy interval, na ktorom sa pri-
rodzene viackrat odhaduje pravdepodobnost zlyhania. Druhym je vychylenost vzorky.

Vo vyvojovej vzorke mame len Gvery, o ktorych vieme, Ze neboli v stave zlyhania v
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Model Jednoduchy Skalovany Log. staticky
RSS 2,126 4,141 2,747

Model | Log. dyn. zakladny | Log. dyn. vylepseny
RSS 0,454 0,417

Tabulka 6: Hodnoty RSS pre jednotlivé modely pri posunutom datume pozorovania

povodnom datume pozorovania. Chybaja tavery ktoré zlyhali medzi posunutym datu-
mom pozorovania a povodnym datumom pozorovania. Dosledkom st nadhodnotené
odhady pravdepodobnosti zlyhania. Test napriek tomu aj v tomto pripade vyhodno-
til ako najlepsie logistické modely s dynamickym spravanim, pricom tentokrat mierne

nizsiu hodnotu RS'S dosiahol vylepseny model.

3.4.2 Rozlisovanie dobrych a zlych averov

Schopnost modelov rozliSovat skupiny dobrych a zlych tverov budeme vyhodnocovat
pomocou ROC krivky a Giniho koeficientu. Opét budeme testovat osobitne pre vzorku
s povodnym datumom pozorovania a pre vzorku uverov, ktoré posunieme spit v case.
Budeme porovnavat pravdepodobnost zlyhania tiveru na celej jeho Zivotnosti vodci in-
formacii, ¢i doslo k zlyhaniu pocas celej zivotnosti uveru. Body ROC krivky a Giniho
koeficient vypocitame pomocou programu SAS Enterprise Guide a procedary PROC
LOGISTIC tak, ze vytvorime model logistickej regresie s odhadnutou PDj ako vy-
svetlujicou premennou a bindrnou premennou indikujicou zlyhanie tveru kedykolvek
pocas celej jeho Zivotnosti, ako vysvetlovanou premennou. Takto vytvoreny model mé
rovnakd ROC krivku a Giniho koeficient ako povodny P D model.

Na grafoch Obr. 25 az Obr. 29 v prilohe A st vykreslené ROC krivky pre vzorku
s povodnym datumom pozorovania. Rozdiel medzi krivkami je minimélny, avSak opit
najlepsie vysledky dosahuji modely s dynamickym spravanim tverov. ROC krivky pre
druht vzorku vykreslovat nebudeme a pozrieme sa na Giniho koeficienty.

V Tabulke 7 a Tabulke 8 st Giniho koeficienty pre povodny a posunuty ddtum pozo-
rovania. VSetky modely dosahuji podobné vysledky, no napriek tomu sa opéft najlepsie
ukézali byt logistické modely s dynamickym spravanim klienta. Podobné vysledky mo-

delov st désledkom toho, Ze vSsetky modely maja rovnaki informéaciu o spravani klienta
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Model Jednoduchy Skalovany Log. staticky
Gini 0,795 0,7948 0,7934
Model | Log. dyn. zakladny | Log. dyn. vylepseny
Gini 0,798 0,8014

Tabulka 7: Giniho koeficienty pre povodny datum pozorovania

Model Jednoduchy Skalovany Log. staticky
Gini 0,8416 0,8394 0,8426
Model | Log. dyn. zakladny | Log. dyn. vylepSeny
Gini 0,8472 0,8498

Tabulka 8: Giniho koeficienty pre posunuty datum pozorovania

reprezentovani jeho SCORE. Vyssie hodnoty Giniho koeficientu pre dynamické mo-
dely znamenaju, Ze model vie lepsie rozlisit avery s rovnakym SCORFE, ale rozdielnym
podielom splatenej istiny na celkovej povodnej vyske istiny. Napr. to moZe znamenat,
ze vdaka odhadovaniu pravdepodobnostného rozdelenia ratingovych tried v budtcnosti
vie model lepsie porovnat riziko, ktoré nesie tiver s dobrym ratingom a dlhou splatno-
stou, s tverom, ktory mé horsi rating a kratsiu splatnost.

Vysledkom porovnania modelov je, ze najvicsia pridand hodnota modelov s dyna-
mickym spravanim je v ich presnosti. Jednoduchy model nadhodnocuje riziko pre tvery
s horsim ratingom a podhodnocuje riziko pre tvery s najlepsim ratingom. Rovnako to
plati aj pre $kalovany model. Skalovany model by pravdepodobne bol vyuzitelnejsi pri
typoch tverov s vy$$im poc¢tom zlyhani, pre ktoré by sa ¢asovy parameter T'(7y) odha-
doval osobitne pre kazdy rating alebo malé skupiny ratingovych kategorii. Logisticky
model so statickym spravanim ma prilis slaby vplyv casového efektu v porovnani so
SCOREF Kklienta. AvSak aj pri silnejSom vplyve ¢asového efektu by sa prejavil rovnaky
problém ako pri Skdlovanom modeli. Najlepsie vysledky z hladiska presnosti aj z hla-
diska rozlisovania medzi skupinami dobrych a zlych tverov dosahuju logistické modely
s dynamickym spravanim klienta, ¢o znamend, Ze Gvery pocas svojej zivotnosti naozaj
menia svoje spravanie a rizikovost. Rozdiel medzi modelom s maticou prechodu prvého

a druhého radu nie je velky. Model s maticou prechodu druhého radu vie mierne lepSie
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rozliSovat tvery, no jeho nevyhodou je vysSia poziadavka na pocet tdajov pre tucely

robustného odhadu matice prechodu a implementacné naroc¢nost.
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Zaver

Hlavnou motivaciou tejto diplomovej prace je vyznamna zmena, s ktorou si musia pora-
dif vSetky eurépske banky do konca roka 2017. Zavedenie novych t¢tovnych standardov
IFRS 9 do platnosti prindsa vyrazni zmenu vo vypocte opravnych poloziek a rezerv.
Prvé velkd zmena sa tyka klasifikdcie iiverovych obchodov z hladiska kreditného rizika.
Druhou je povinnost za urcitych podmienok vypocitavat pravdepodobnost zlyhania
pocas celej zvysSnej Zivotnosti tverov. Cielom prace bolo ukéazat, ako mézu banky vy-
uzit uz existujice modely na odhad pravdepodobnosti zlyhania v obdobi jedného roka
na to, aby modelovali pravdepodobnost zlyhania, ktoré moze nastat kedykolvek po-
¢as zvysnej zivotnosti uveru. Modely sme tvorili pre portfélio hypotekarnych tverov
poskytnutych beznym klientom jednej z najvécsich slovenskych bank.

Prvym prinosnym zistenim bola identifikacia ¢asovej premennej, ktora najlepsie za-
chytavala priebeh miery zlyhania tiverov. Z troch premennych opisujticich postup tveru
v Case - poctu rokov od podpisu tverovej zmluvy, percentualneho podielu poctu rokov
od podpisu uverovej zmluvy a celkovej schvalenej splatnosti a percentualneho podielu
vysky splatenej istiny k celkovej vyske poskytnutej istiny sa ako parametrom s naj-
lepSou vysvetlovacou schopnostou pre mieru zlyhania ukazal byt percentualny podiel
istiny k celkovej vyske poskytnutej istiny.

Najdolezitejsim vysledkom prace je porovnanie piatich pristupov k modelovaniu
pravdepodobnosti zlyhania pocas celej zivotnosti iiverov. Pomocou jednotlivych mode-
lov sa porovnavaju rozdielne spésoby odhadu jednoroc¢nej pravdepodobnosti zlyhania
v budtcnosti, ktoré nasledne sltzia na vypocet pravdepodobnosti zlyhania pocas ce-
lej zostavajucej zivotnosti iveru. Prvy z nich bol najjednoduchs$im moznym rieSenim.
Predpokladé, Ze jednoro¢né pravdepodobnost zlyhania tiveru sa s postupom ¢asu ne-
bude menit a pre kazdé jednoro¢né obdobie je rovnaka. Druhym modelom bol model
zohladniujuci empiricky odhadnuty vplyv zmeny podielu splatenej istiny na mieru zly-
hania. Treti model odhaduje pravdepodobnost zlyhania v kazdom jednoro¢nom obdobi
logistickym modelom s dvoma vysvetlujicimi premennymi - skére Gveru a funkciou
opisujucou zmenu miery zlyhania v zavislosti od podielu splatenej istiny, pricom pred-
poklada konstantnti troven skoére, ktoré vyjadruje kreditni kvalitu, resp. rizikovost

tveru. Stvrty a piaty model sa od ostatnych troch lifia tym, Ze uvazuji s moznymi
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zmenami skére iverov v budiicnosti. Stvrty model modeloval prechody medzi ratingo-
vymi t pomocou markovovho retazca, piaty model pomocou matice prechodu druhého
radu.

Modely sme porovnali z dvoch pohladov - z hladiska presnosti, s akou predpove-
daju pravdepodobnost zlyhania na dlhsie ¢asové obdobie a z hladiska toho, ako dobre
vedia rozliSovat medzi dobrym a zlym tverom. Vyrazny rozdiel v presnosti odhadu
pravdepodobnosti zlyhania sa ukdzal byt medzi modelmi s dynamickym spravanim a
ostatnymi troma modelmi. Modely s dynamickym spravanim dokazu zohladnit rozdiel
medzi Gverom s dobrym a zlym ratingom. Jednoro¢né pravdepodobnosti zlyhania pre
uver s dobrym ratingom budii v budicnosti skor rast, zatial ¢o ver so zlym ratingom
moze svoje spravanie iba vylepsit. Vdaka tomu logistické modely s dynamickym spra-
vanim klienta odhadovali pravdepodobnost zlyhania s rddovo 10-nasobne nizsou RSS.
Modely zohladiiujice zmeny spravania klienta v budicnosti sa ukézali byt najlepSie
aj v rozlisovani dobrych a zlych klientov, pricom o nieco lepsi bol model s maticou
prechodu druhého radu. Znamena to, ze modely s maticou prechodu vedia lepSie po-
rovnat riziko zlyhania pocas celej zostavajlcej Zivotnosti Giverov s dobrym ratingom a
dlhou splatnostou a rizikovost tiveru so zlym ratingom a kratSou splatnostou. Rozdiel
medzi modelom s maticou prechodu prvého a druhého radu nie je velky. Model s ma-
ticou prechodu druhého radu vie mierne lepsie rozliSovat ivery, no jeho nevyhodou je
vyssia poziadavka na pocet tidajov pre ucely robustného odhadu matice prechodu a
implementac¢na naroc¢nost.

Logistické modely s dynamickym spravanim, modelovanym pomocou matice pre-

chodu, ktoré v praci dopadli ako najlepsie, zachytavaju dve rozne vlastnosti:
1. Zmenu miery zlyhania v zavislosti od podielu splatenej istiny
2. Mozné zmeny ratingov v budicnosti

Kombinacia tychto dvoch vlastnosti spésobuje rozdielny priebeh kumulativnej prav-
depodobnosti zlyhania pre lepsie a horsie tvery. V praxi by sme odporucali zamerat
sa na druhu vlastnost a pripadne preskiimat moznosti vyuzitia nehomogénnej matice
prechodu zéavislej od podielu splatenej istiny, ktord by zohladniovala prva aj druhu

vlastnost.
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Obr. 25: ROC krivka pre odhad pravdepodobnosti zlyhania pocas celej zivotnosti tverov

pomocou jednoduchého modelu (3.29) na vzorke s povodnym datumom pozorovania
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Obr. 26: ROC krivka pre odhad pravdepodobnosti zlyhania pocas celej zZivotnosti tverov

pomocou $kélovaného modelu (3.31) na vzorke s povodnym datumom pozorovania
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Obr. 27: ROC krivka pre odhad pravdepodobnosti zlyhania pocas celej zivotnosti tverov
pomocou logistického modelu so statickym spravanim klienta (3.32) na vzorke s povodnym

datumom pozorovania
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Obr. 28: ROC krivka pre odhad pravdepodobnosti zlyhania pocas celej zivotnosti tverov
pomocou zakladného logistického modelu s dynamickym spravanim klienta (3.36) na vzorke

s povodnym datumom pozorovania
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Obr. 29: ROC krivka pre odhad pravdepodobnosti zlyhania pocas celej zivotnosti tverov
pomocou vylepseného logistického modelu s dynamickym spravanim klienta (3.37) na vzorke

s povodnym datumom pozorovania
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