UNIVERZITA KOMENSKEHO V BRATISLAVE
FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY

MERANIE A ANALYZA KREDITNEHO RIZIKA
DLHOPISOV A PORTFOLIA

DIPLOMOVA PRACA

2020 Bc. Zsolt Bognar



UNIVERZITA KOMENSKEHO V BRATISLAVE
FAKULTA MATEMATIKY, FYZIKY A INFORMATIKY

MERANIE A ANALYZA KREDITNEHO RIZIKA
DLHOPISOV A PORTFOLIA

DIPLOMOVA PRACA

Studijny program:  Ekonomické-finanénéd matematika a modelovanie
Studijny odbor: 1114 Aplikovand matematika
Skoliace pracovisko: Katedra aplikovanej matematiky a statistiky

Veduci prace: Mgr. Miroslav Kotov

Bratislava 2020 Bc. Zsolt Bognar



23892755

Univerzita Komenského v Bratislave
Fakulta matematiky, fyziky a informatiky

ZADANIE ZAVERECNEJ PRACE

Meno a priezvisko Studenta: Bc. Zsolt Bognar

Studijny program: ekonomicko-financna matematika a modelovanie
(Jednoodborové studium, magistersky II. st., dennd forma)

Studijny odbor: aplikovana matematika

Typ zaverecnej prace: diplomova

Jazyk zaverecnej prace: slovensky

Sekundarny jazyk: anglicky

Nazov: Meranie a analyza kreditného rizika dlhopisov a portfolia

Measures and analyses of credit risk of bonds and portfolio
Anotacia: Analyza met6d merania kreditného rizika, pravdepodobnost’ defaultu a ich
aplikacia na dlhopisové portfolio.

Veduci: Mgr. Miroslav Kotov
Katedra: FMFIL.KAMS - Katedra aplikovanej matematiky a $tatistiky
Veduci katedry: prof. RNDr. Daniel Sev&ovi¢, DrSc.

Datum zadania: 07.01.2019

Datum schvalenia: 08.01.2019 prof. RNDr. Daniel Sevéovié, DrSc.

garant Studijného programu

Student veduci prace



Pod’akovanie

Touto cestou sa chcem vel'mi pekne podakovat’ svojmu veducemu diplomovej prace Mgr.
Miroslavovi Kotovovi za podnetné pripomienky, ochotu a pomoc pri vedeni diplomovej prace.
Dalej sa chcem pod’akovat’ mojim kolegom za odportiéant literatiru, konzultécie a odborné

rady, ktoré mi pomohli pri pisani tejto prace. Dakujem aj svojej rodine za trpezlivost’ a podporu.



Abstrakt v Statnom jazyku

Bognar, Zsolt: Meranie a analyza kreditného rizika dlhopisov a portfolia [Diplomova praca],
Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky, Katedra
aplikovanej matematiky a Statistiky; Veduci: Mgr. Miroslav Kotov, Bratislava, 2020,

75 stran.

Diplomova praca sa zaobera meranim a modelovanim kreditného rizika jednotlivych dlhopisov
ako aj celého portfolia. Meranie kreditného rizika je nevyhnutne dolezitou ulohou kazdej
finan¢nej inStitacie. Tento proces urcuje mozné straty firmy spdsobené neschopnostou
dlznikov splnit’ svoje zavizky, ktoré v koneénom dosledku moézu viest' aj k bankrotu
spolo¢nosti. Od velkej finan¢nej krizy, teda od roku 2008, venuju vedenia firiem tejto oblasti
vacSiu pozornost a snazia sa neustale rozvijat’ a aktualizovat' vlastné pouzit¢ modely.
Samozrejme, neexistuje len jeden vSeobecny model, ktory by bol vhodny pre vSetky finanéné
institacie, kazdy z nich ma svoje vyhody a mozu byt rovnako vel'mi prinosné. V naSej praci
predstavime zopar najcastejSie pouzivanych modelov na meranie kreditného rizika, popiSeme
ich a poukaZzeme na vyhody a nevyhody ich pouzitia. Po podrobnom popise si zoberieme
konkrétne priklady a vysvetlime ich fungovanie a dolezité kroky jednotlivych procesov.

Nasledne pouzijeme jeden z vybranych modelov na detailni analyzu nasho dlhopisového

portfélia a pracu ukonc¢ime modelovanim korela¢ného rizika.

Kruacové slova: kreditné riziko, dlhopis, portfélio, pravdepodobnost’ zlyhania, kreditny rating,

migracna matica, korelacia



Abstract

Bognar, Zsolt: Measures and analyses of credit risk of bonds and portfolio [Master Thesis],
Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics,
Department of Applied Mathematics and Statistics; Tutor: Mgr. Miroslav Kotov, Bratislava,
2020, 75 pages.

This master thesis focuses on measuring and modelling of credit risk of single bonds and the
whole bond portfolio. Measuring the credit risk is an essential task for every financial
institution. This process identifies possible losses for the firm, due to the inability of their clients
to repay their debt, which in the end, could lead to the bankruptcy of the firm. Since the big
financial crisis of 2008, the leadership of firms have paid more attention to this field and tried
to evolve and upgrade their models as well. There is no general model which would be suitable
for every financial institution, but each one has its own advantages and can be very beneficial
in different situations. In our work, we present some of the most frequently used models for
measuring credit risk, describe their structure and show their biggest advantages and flaws. This
detailed description is then followed by showing their use in practice, and an explanation on
how they work, by highlighting the important steps of their processes. Later, we use one of the
models for a detailed analysis of our bond portfolio before we end our work with correlation

risk modelling.

Keywords: credit risk, bond, portfolio, probability of default, credit rating, migration matrix,

correlation
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Slovnik pojmov

Aktiva — vSetok majetok, ktory vlastni ekonomicky subjekt

Bernoulliho rozdelenie — diskrétne rozdelenie pravdepodobnosti, ktoré je $pecialnym
pripadom binomického rozdelenia a opisuje situaciu, v Ktorej existuju iba dva pripady:

udalost’ nastava s pravdepodobnost’'ou p alebo nenastava s pravdepodobnostou (1 — p)

Default — oznacuje stav, kedy dlZznik nie je schopny plnit’ svoje zavizky voci veritelovi

podl'a podmienok kontraktu

Diverzifikacia — rozloZenie investicie do viacerych dlhopisov alebo inych aktiv, ktoré

pomaha znizovat’ mieru rizika portfolia

Dlhopis — dlhovy cenny papier, ktory vyjadruje zavdzok dlznika (eminenta) platit’ veritel'ovi
vynos z nominalnej hodnoty dlhopisu vo vopred stanovenych c¢asovych intervaloch,

pricom V termine jeho splatnosti je povinny vratit’ verite'ovi aj nominalnu hodnotu
DIznik — osoba, ktord je veritel'ovi zaviazand pefiaznym, vecnym alebo inym plnenim
Expozicia pri zlyhani (EAD) — vyska pohl'adavky veritel'a v momente defaultu protistrany

Forwardova krivka — je urokova miera medzi dvoma budicimi ¢asovymi obdobiami za

podmienok dohodnutych dnes
Korelacia — vzajomny vzt'ah medzi dvomi alebo viacerymi znakmi alebo vlastnostami

Kreditna prirazka — vyjadruje rizikova prémiu, ktora klient musi navySe zaplatit’ s

porovnanim s bezrizikovou investiciou
Kreditny rating — nastroj na hodnotenie iverovej kvality protistrany

Kreditné riziko — riziko straty vyplyvajucej z dovodu, Ze dlZznik si neplni svoje zavizky

podl'a dohodnutych podmienok

Kupén — vynos, ktory majitel'ovi dlhopisu dlznik pravidelne vyplaca vo vopred stanovenych

terminoch

Marginalna Standardna odchylka — predstavuje taka mieru rizika, ktorti dany dlhopis do

celkovej Standardnej odchylky prinasa po jeho pridani do portfolia



Markovova vlastnost’ — vlastnost’ dané¢ho procesu, ktord vyjadruje, ze buducnost’ zavisi len

od pritomnosti, nie v§ak od minulych stavov
Maturita — splatnost’ finan¢ného nastroja

Miera navratnosti — percentudlny podiel celkovej dlznej Ciastky, ktory sa veritel'ovi podari

od dlznika vymoct
Migracia ratingu — zmena aktualneho kreditného ratingu
Migra¢na matica — matica, ktora obsahuje vsetky pravdepodobnosti zmien ratingov

Neocakavana strata — o¢akavany objem finan¢nych prostriedkov, ktoré veritel straca pri

nepredvidate'nom vychyleni od o¢akévanej hodnoty strat

Nominalna hodnota — hodnota uvedena na cennom papieri, ktort ur€il jeho vydavatel a je

rozna od skuto¢nou trhovou hodnotou, za ktora sa dlhopis predava resp. kupuje

Ocakavana strata — oCakdvany objem finan¢nych prostriedkov, o ktoré veritel’ pride

v ddsledku nesplnenia Casti zavazkov
Portfolio — je subor vsetkych financnych nastrojov v majetku jedného investora

Riziko koncentracie — riziko zvySené¢ho vystavenia sa strate kvoli koncentracii investicii

v ramci ekonomického sektora, geografickej oblasti alebo individualnych investicii

Spolo¢né migracie — zmena ratingov dvoch alebo viacerych dlhopisov naraz vd’aka ich

vzajomného vztahu, t. j. korelacie

Strata v pripade defaultu (LGD) — percento z nesplatenej ¢iastky (EAD) pri stave defaultu,

ktoré sa veritelovi vymdct nepodari (je doplnkovym parametrom k miere navratnosti)

Urok — odmena uréend za poskytnutie pehiaznych prostriedkov na vopred dohodnuté

obdobie

Value-at-risk (VaR) — ,hodnota v riziku“ je ukazovatel’, ktory udava odhad najvyssicho

poklesu hodnoty portfolia aktiv za dané obdobie

Veritel’ — osoba, ktora pozicala peniaze a veri, Ze sa jej vratia spolu s odmenou vo forme

uroku

Volatilita — miera rizika jednotlivych dlhopisov resp. celého portfolia, ktora vyjadruje

odchylku od o¢akavaného stavu a meria sa Standardnou odchylkou
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Uvod

Finan¢né inStiticie musia kazdodenne celit’ roznym rizikdm pri svojich obchodnych
¢innostiach, pricom jednym z najvyznamnejsich z nich je kreditné riziko, ktoré je spdsobené
neschopnost’ou resp. neochotou klientov splacat’ svoje zaviazky. Odhadovanie velkosti tohto
typu rizika je vel'mi dolezité, ukazalo sa to najmé v roku 2008, ked’ zlyhavali vyznamné
spolo¢nosti pocas velkej finan¢nej krizy. Modely musia byt schopné predovsetkym
identifikovat’ klientov s nizSou kredibilitou, ktori st spojeni s vy$s§im kreditnym rizikom. Od
¢asu finan¢nej krizy sa uz striedali viaceré Gi¢tovné Standardy, ktoré nutia firmy k neustalemu
rozvoju a aktualizacii pouzitych resp. kK implementacii novych modelov. Svet sa neustale
meni a firmy musia byt pripravené zvladnut’ vSetky prekazky a Sikovne manazovat’ finan¢né

zdroje, pri com im pomdzu prave rozne modely kreditného rizika.

Predkladana praca je rozdelena na pét’ kapitol a jej cielom je opis, analyza a porovnanie
niektorych pristupov, ktoré sa pouzivaju na meranie a modelovanie kreditné¢ho rizika
dlhopisov a dlhopisového portfolia. V prvej kapitole zavedieme zakladné pojmy, s ktorymi
sa budeme v nasej praci Casto stretavat’ a struéne charakterizujeme zakladné typy modelov.
Primérne sa budeme venovat’ Strukturdlnym modelom, ktoré su zamerané na kapitalova

Struktaru firiem. Prva kapitola bola spracovana na zaklade [1] a [18].

Druha kapitola je zamerana na Mertonov model, ktory je zakladnym Strukturalnym modelom
kreditného rizika. Najskor na zaklade [17] priblizime zakladné predpoklady modelu a
nasledne odvodime pravdepodobnost’ defaultu pomocou poznatkov z publikacii [7] a [19].
V ramci tohto kroku poukézeme aj na stivis Mertonovho modelu s tedriou ocenovania opcii.
Na konci kapitoly analyzujeme Struktiru kreditnych prirdZok a zosumarizujeme naSe

poznatky opisanim vyhod a nevyhod modelu.

Tretia kapitola sa venuje strukturalnemu modelu CreditMetrics a tvori vyznamnu Cast’ nasej
préace. V ramci kapitoly popiSeme zakladnt ideu modelu, jeho princip fungovania a dolezité
kroky procesu na zaklade [14]. Nasu analyzu za¢neme s pripadom jedného dlhopisu, potom
postupne priddme d’alSie, nasledne preskimame ako sa situdcia skomplikuje v pripade
portfolia dvoch, troch a viacerych dlhopisov. Pre lepsiu predstavu a porozumenie pridame
aj mnozstvo grafov a tabuliek, zavedieme aj jednoduché priklady. V zavere kapitoly

uvedieme aj vyhody a nevyhody modelu.
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Prakticka Stvrta kapitola je venovana meraniu a modelovaniu kreditného rizika nasho
dlhopisového portfolia, ktora sa skladd zo 105 redlnych dlhopisov s réznymi maturitami,
kuponmi a objemami. V prvej casti odhadneme vysku kreditného rizika, nakreslime
rozdelenie ziskov a strat a identifikujeme najviac rizikové dlhopisy podl'a roznych Statistik.
Dalej sa blizsie venujeme vzajomnym vzt'ahom dlhopisov t. j. korelaciam, a preskimame aj
robustnost’ modelu a presnost’ odhadu rizikovej mierky Value at Risk v zavislosti od poctu
simulacii. V zavere praktickej ¢asti rozSirime nas$u pdvodni ro¢nu analyzu na nasledujtcich
5 rokov ana konci obdobia vysledky zosumarizujeme aporovname s naivne

diverzifikovanym portfoliom.

Posledna, piata kapitola je o0 modelovani korelacného rizika, ktoré je jednym
z najdolezitejSich, ak nie najdolezitejSim faktorom v riadeni kreditného rizika portfolia,
ktory najviac ovplyviiuje vysledky analyzy. V ramci kapitoly detailne popiSeme dva modely
kreditného rizika, ktoré sa vysporiadaju s korelaciou vramci portfolia jedinecnym
spodsobom. Prvy z modelov je vel'mi zjednoduSeny, priCom druhy je uz dost’” komplexny
a dokaze byt uzitocny najméi v rizikovych ¢asoch. V zavere aplikujeme tato metodiku aj
v ramci naSho portfolia a vysledky zosumarizujeme v tabulkach. Tato kapitola bola

spracovana na zaklade publikacii [3] a [4], pri¢om d’alSie Sikovné metody najdeme aj v [9].
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1  Uvod do modelovania kreditného rizika

,»All models are wrong, but some are useful.*
George Box

Kreditné riziko vznikne pri kazdej transakcii likvidity medzi veritel'om a dlznikom. DIznik
musi pocas vopred dohodnutej doby splacat’ celkovu pozi¢ani sumu, ktora sa nazyva istina
(principal) a navyse pravidelne vyplacat urok (interest) v nejakej forme. Tato zvys$nii sumu
urokov mozeme chéapat’ ako kompenzaciu veritelovi za to, ze urcity ¢as nemal pristup
K svojim vlastnym peniazom a samozrejme aj za réznych rizik, ktorymi sa budeme v tejto
praci zaoberat’. Najprv sa ale musime zoznamit’ so zakladnymi pojmami a réznymi modelmi
kreditného rizika, ktoré predstavujeme na zaklade knihy [1]. Naj¢astejSie pouzivané
finanéné nastroje v tychto transakciach su uvery a dlhopisy, zvycajne s viacro¢nou
maturitou. My sa zamierame na dlhopisy, ktoré pravidelne vyplacaju urok vo forme
kuponov. Moéze to byt kazdy rok, polrok alebo aj Stvrtrok, je to vopred dohodnuté v rdmci
kontraktu. Existuji vSak aj bezkuponové dlhopisy, ktoré ziadne kupony nevyplacaju. Tieto
cenné papiere sa predavaju za diskontovanu cenu, pricom dlznici v ¢ase maturity musia
vyplacat’ uz celt nominalnu hodnotu (face value). Rozdiel medzi nominalnou hodnotou
a diskontovanou cenou dlhopisu je teda suma kompenzacie pre veritela. Bezkuponové
dlhopisy su zakladnym vychodiskom ostatnych finan¢nych nastrojov a ¢asto sa pouzivaju
pri odvodzovani réznych finanénych modelov, napriklad aj pri Mertonovom modeli,
ktorému sa budeme neskor detailne venovat’. Zrejme najvacsie kreditné riziko vznikne pri
neschopnosti spldcania istiny, teda pozi¢anej sumy, ale musime brat’ do uvahy aj riziko
nesplacania Grokov. Zvycajne jeden vyplyva z druhého, ked’ze oneskorené platby kuponov
uz naznacuju finanénu neistotu dlznikov a vo vécSine pripadov dojde aj k zlyhaniu.
V takomto pripade pohladavky veritela moZu byt Ciasto€ne uspokojené z hodnoty aktiv
insolventnej protistrany. Podiel tejto sumy, ktoru sa veritel'ovi podari od dlznika vymoct,
a celkovej dlznej Ciastky, ur€uje mieru navratnosti v stave defaultu. Tato hodnota zavisi od
viacerych faktorov, najma od podriadenosti dané¢ho dlhopisu. Tuto tému eSte detailnejSie
rozoberieme Vv nasledujucich kapitolach. Doplnkovym parametrom k miere navratnosti je
strata v pripade defaultu (loss given default), ktora vyjadruje percento, ktoré sa veritelovi
vymoct’ nepodari. Je t0 jednym z 3 vstupnych parametrov pri vypocte oakavanej straty.

Zvysné dva parametre su pravdepodobnost’ defaultu (PD) a expozicia pri zlyhani, ktor na
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zaklade anglického pojmu znac¢ime EAD (exposure at default). Pravdepodobnost’ defaultu
je pre odhad kreditného rizika nevyhnutnym parametrom, ktord sa zvycCajne udava
V horizonte jedného roku, a EAD je vyska pohladavky dlznika v momente defaultu.
Ocakévana strata je potom jednoducho sucin tychto troch parametrov a moézeme ju chapat’
ako pravdepodobny objem finan¢nych prostriedkov, o ktoré veritel' pride v dosledku
nesplnenia zmluvnych podmienok dlznikov. Tuto hodnotu musime pre kazdy dlhopis resp.
kazdé aktivum pocitat’ zvIast, priCom celkova oCakavana strata portfolia je iba suctom strat
tychto jednotlivych pohladavok. Sice je odhad ocfakavanej straty celkom jednoduchy,
Vv praci uvidime, ze urcit hodnotu neocakévane;j straty je 0 to komplexnejsi problém. Tento
odhad je zaloZeny na analyze historickych dat a generovani moznych scenarov vyvoja.
Cielom je potom urCit’ maximalnu moznu stratu aktiva resp. portfolia aktiv na nejakom
stupni spol'ahlivosti. Na rozdiel od oCakavanej straty, neo¢akdvana strata portfolia nebude
suma vsetkych jednotlivych pohladavok, ale musime vziat'” do uvahy aj korelaciu aktiv
a diverzifikovanost’ portfolia. Vdaka vhodnej diverzifikacii bude neoCakavana strata

portfélia vyrazne nizSia nez sucet neocakavanych strat jednotlivych aktiv.

Na trhu existujt aj finan¢né nastroje, ktoré nam umoznia poistenie kreditného rizika. Jednym
Z tychto nastrojov je CDS (credit default swap) a funguje nasledovne: osoba, ktora zakupi
tento swap, musi predavajucemu pravidelne vyplacat’ tzv. poistné (premium), ktoré
Vv pripade defaultu dlhopisu musi kupujicemu vyplatit' jeho nomindlnu hodnotu. Suma
poistného vzdy zavisi od rizikovosti daného aktiva. V pripade rizikovych aktiv to teda sluzi
ako ochrana, pomocou ktorej sa moéZzeme vyhnut' velkym stratam. Dve otazky, ktoré nas
moézu hned’ napadnut’, ato: ktoré aktiva povazujeme za rizikové a ako ich moZeme
jednoducho identifikovat? Vychodiskom viacerych odpovedi st ratingové agentury a ich
ratingové metdda na hodnotenie kvality (kreditny rating) daného aktiva resp. firmy, ktora

dlhopis vydava.

1.1 Kreditné ratingy

Kreditné ratingy st jednym znajvyznamnejSich nastrojov v riadeni kreditného rizika.
Ratingové agentury maji dlhodobu histériu v merani rizikovosti firiem. Prvé potvrdené
poznatky prichadzaju z roku 1849, kedy v americkom meste Cincinnati zalozili firmu
Dun & Bradstreet. Tato firma poskytla detailnu analyzu Struktary firiem a meranie

kreditného rizika. V tom ¢ase nemali investori vo va¢Sine pripadov k dispozicii historické
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data o obchodovaniach a finanénych transakciach firiem, preto s kazdou investiciou bola
spojena vel'ka neistota, ktora je najvac¢§im nepriatel'om investorov. Vacsina firiem si casom
uvedomila, Ze tato neistotu treba nejakym spdsobom odstranit, vtedy prisli do tvahy
ratingové agentlry, ktoré ako tretia partia dokazali objektivne ohodnotit’ kvalitu vSetkych
firiem na zaklade roznych faktorov a vytvorit' tzv. kreditny rating, ktory by mal znacit
rizikovost’ danej firmy. Tento krok bol nesmierne uspesny, investori sa zacali Coraz viac
spolichat’ na ratingy firiem, vd’aka ktorym sa vySka investicii postupne zvysovala.
NajvyznamnejSie a najvacsie ratingové agentiry v dneSnom svete su Standard & Poor’s
(S&P) a Moody's. Maju sice rozne oznacenia ratingov (napriklad AA+ vs. Aal) a mierne
odliSné kritéria na ich identifikaciu, avSak oba systémy ratingov sa delia na 2 zdkladné
stupne: investicny a Spekulativny. Dlhopisy patriace do investi¢éného stupna (AAA/Aaa az
BBB-/Baa3) su najkvalitnejsie a najmenej rizikové, priCom vSak prinasaji aj mensie vynosy.
Cenné papiere zo Spekulativneho stupna (BB+/Bal az C/C) prinasaju vacsi vynos,
kompenzaciou vsak je vicSia rizikovost' a zvySend pravdepodobnost’ defaultu. Kreditné
ratingy sa mozu v priebehu ¢asu menit’, lebo agentury pravidelne (zvycajne kazdy rok)
prehodnocuji kazdy prideleny kreditny rating na zaklade najnovsich finanénych vykazov
a inych dolezitych dokumentov a faktorov. Podl'a posudenia aktualnej situacie moze dojst’
aj k zniZeniu (downgrade) alebo zvySeniu (upgrade) kreditného ratingu. Ratingové agentiry
popri novych ratingoch stanovuja aj pravdepodobnost’, Ze sa jednotlivé ratingy v priebehu
daného obdobia zmenia. Tieto pravdepodobnosti sa urcuju na zaklade dlhodobej historie a
vytvaraja spolu tzv. migra¢nti maticu, ktora obsahuje vSetky pravdepodobnosti pre kazdy
kreditny rating spolu so stavom defaultu. S touto maticou sa budeme v d’alSich kapitolach
Casto stretavat’. Hlavnym nedostatkom kreditnych ratingov je vSak oneskorend informacia.
Je to z toho dovodu, Ze sa ratingy prehodnocuj na zaklade uz zverejnenych tdajov a tym
padom nedokazu rychlo odzrkadl'ovat’ akukol'vek zmenu vyvoja Gverovej kvality dlznika.
Napriek tomu su stale jednym z najvyraznejSich a najefektivnejSich indikatorov rizikovosti

a vyuZziva ich mnoZstvo modelov.

1.2 Strukturalne modely

Nazyvaju sa Strukturalne z toho doévodu, ze odhad pravdepodobnosti defaultu sa urcuje na
zaklade kapitalovej Struktiry danej firmy. Zlyhanie nastava vtedy, ked’ hodnota aktiv klesne

pod nejakt hodnotu. Tato dolna hranica sa nazyva default treshold. Tuto hranicu mézeme
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uréit’ rozne, napriklad ako celkovi hodnotu dlhov. Strukturalne modely sa zameriavaji
najmd na mnozstvo faktorov, ktoré ovplyvnia mieru kreditnej kvality dlznika. Zaklady
tychto modelov polozili Franco Modigliani a Merton Miller v roku 1958, ktori skumali
vplyv zmien podielu aktiv a pasiv na trhovi hodnotu danej spolo¢nosti. Prisli s tvrdenim, ze
trhova hodnota firmy je nezavisla na sposobe financovania a pocita sa len na zaklade jej
zarobkovej sily a rizika jej zdkladnych aktiv. To znamena4, ze za urcitych predpokladov (vid’
Modiglianiho-Millerova veta) neexistuje rozdiel medzi samotnym financovanim podniku S
vlastnym imanim alebo dlhom. Na tato ideu nadviazali v roku 1973 Fisher Black a Myron
Scholes, ktori v spolupraci s Robertom Mertonom predstavili prvé svetovo zname analytické
rieSenie ocenovania opcii. Sice pdvodnym ucelom vzniku Black-Scholesovho vzorca bolo
ocenovanie firemnych dlhov, dodnes sa vSak pouziva najmé v oblasti ocefiovania finan¢nych
derivatov. O rok neskor, Merton vo svojej publikacii rozsiril pouzitic Black-Scholesovej
tedrie a vytvoril zdklady merania kreditného rizika pomocou Strukturdlnych modelov.
Kedze sa Mertonov model povazuje za prvy ,moderny” model kreditného rizika,

oboznamime sa s nim bliz§ie v rdmci nasledujucej kapitoly.

1.3 Iné modely

Samozrejme, strukturalne modely st iba jednym z roznych typov modelov kreditného rizika,
Vv dnesnom svete ich vSak existuje pomerne vela. Druhym zakladnym typom modelov st
redukované modely (reduced-form models), ktoré na rozdiel od Strukturalnych modelov nie
su spojené so ziadnou podobou kapitalovej Struktary firiem, zlyhania modeluji ako ndhodny
Poissonov proces. Kalibracia modelu prebiecha na zaklade trhovych dat, ktoré su priamo
pozorovatel'né, napriklad makroekonomické faktory, ako rast HDP, miera nezamestnanosti,
inflacia atd’. Tieto modely st z matematického hl'adiska atraktivne, ked’ze su rozvinutim
rizikovo-neutralnych pravdepodobnosti zlyhania. Dalsia metoda je fundamentalna analyza,
ktora spociva v detailnej analyze bilan¢nej Struktiry spolo¢nosti a jej finan¢nych ¢innosti a
cielom procesu je spravne ohodnotenie firmy resp. firemnych aktiv na zéklade historickych
dat. Mnohi experti tvrdia, Ze tdto metdda je stale najpresnejSim a najvhodnej$im sposobom
ohodnotenia rizikovosti firiem. Kniha [1] ndm predstavi este mnoho d’alsich metod, ale my

sa Vv nasej praci budeme primarne venovat’ Strukturdlnym modelom.
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2  Mertonov model

Mertonov model je zakladnym vychodiskom Strukturdlnych modelov aje jednym
z najvyraznejSich publikacii 20. storoCia v oblasti financii. Je zaloZzeny na Black-
Scholesovom modeli ocenovania opcii, ktory vypracovali Fischer Black a Myron Scholes
a publikovali v ¢asopise Journal of Political Economy pod nazvom The Pricing of Options
and Corporate Liabilities v roku 1973. O rok neskor, Robert C. Merton prisiel na to, Ze
rozvinutie ich modelu méze sluzit’ aj na meranie resp. manazovanie kreditného rizika. Svoju
pracu publikoval v Journal of Finance pod nazvom On the Pricing of Corporate Debt: The
Risk Structure of Interest Rates. Vo svojej publikacii skimal finanén udrzatelnost a
pravdepodobnost’ defaultu firiem v zavislosti od ich kapitalovej Struktary. Podla jeho
argumentov, pravdepodobnost’ zlyhania danej spolo¢nosti priamo zavisi na pomere jej aktiv
adlhov, t. j. ¢im vécsia zadlzenost, tym vécsia pravdepodobnost’ zlyhania, ¢o implikuje
vécésie kreditné riziko. Konkrétne, default nastane v pripade, ze hodnota aktiv spolo¢nosti
v ¢ase maturity klesne pod hodnotu jej dlhov. Nas bude zaujimat prave tato
pravdepodobnost’, ku ktorej sa dostaneme s vyuzitim modelu Blacka a Scholesa. Tento stvis
medzi spomenutymi modelmi najskér objasnime, potom sa dostaneme k samotnému
vypoctu pravdepodobnosti defaultu. Pre lepsiu predstavu fungovania modelu prikladame aj

nasledujtci obrazok:

Hodnota aktiv A : 'l
i
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Obr. 1: Zéakladna idea Mertonovho modelu (vlastné spracovanie na zaklade [5])
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2.1 Predpoklady modelu

Mertonov model teda pouziva ceny akcii eminenta dlhopisu k predikovaniu
pravdepodobnosti zlyhania a do popredia sa tym padom dostava vzt'ah medzi jeho objemom
aktiv a dlhov. Default eminenta moZze byt vysvetleny bud’ vysokym zadiZenim alebo
poklesom jej hodnoty aktiv z akychkol'vek dovodov. Zakladnymi vstupnymi parametrami
modelu st teda hodnota aktiv aich volatilita, ktora implikuje rizikovost spolo¢nosti.

K volatilite sa dostaneme prave pomocou Black-Scholesovho vzorca ocefiovania opcii.

Model predpoklada akciova spolocnost’, ktord je obchodovatel'na na burze a ktorej zaviazky
pozostavaju z jedného bezkupdénového dlhopisu S nominalnou hodnotou F. Bilan¢na

Struktara firmy potom vyzera nasledujuco:

Aktiva Pasiva

E; = vlastné imanie (equity), pre ktoré
A, = aktiva firmy (assets) )
plati vztah E; = A; — D;
modelované stochastickym

_ D, = dlh (debt) reprezentovany
procesom, t. j. geometrickym )
bezkuponovym dlhopisom s maturitou
Brownovym pohybom
v ¢ase T a nominalnou hodnotou F plati

teda D, = Fe 7T

Dalsie ddlezité predpoklady Mertonovho modelu [17]:

e Ziadne transakéné naklady a dane

e Konstantna Grokova miera

e Aktiva firmy st nekone¢ne deliteI'né

e Na trhu je dostato¢né mnozstvo investorov, ktori mézu kupit a predat’” 'ubovolné
mnozstvo aktiv za trhovu cenu

e Existuje trh na p6Zi¢ky za sadzbu bezrizikového vynosu

e Kratke pozicie st povolené

e Kipa a predaj aktiv prebiehajl spojito v Case

e Plati Modigliani-Millerova veta: hodnota firmy nezavisi od jej kapitalovej Struktury

e Bezrizikovy vynos dlhopisov je pevne dany a vopred znamy

e Vyvoj hodnoty firmy sleduje Brownov pohyb, t. j. je stochastickym procesom

e Dividendy a d’alsie priebezné platby sa nevyplacaju

e Na trhu neexistuje arbitraz
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e Naklady stvisiace s bankrotom firmy su nulové, pricom bankrot moze nastat’ iba v Case
maturity T
e DIh spolo¢nosti sa nemeni v ¢ase (je reprezentovany jednym bezkupdnovym dlhopisom

s nominalnou hodnotu F a maturitou v ¢ase T)

2.2 Odvodenie pravdepodobnosti defaultu

Na zéklade predchadzajtcich poznatkov vieme, Ze zlyhanie nastava vtedy, ak hodnota aktiv
v ¢ase maturity klesne pod hodnotou dlhov, t. j. ak A; < Dr. Pravdepodobnost’ nastatia tejto

udalosti je potom

Pre vypocet potrebujeme zistit’ aké rozdelenie ma A;. Podl'a predpokladov modelu, hodnota

aktiv sleduje geometricky Brownov pohyb, riesi teda stochasticku diferencialnu rovnicu
dA; = pAdt + g, A dW; (2.2)

kde u je oCakavana miera rastu aktiv (deterministickd Cast) a o, znaci volatilitu aktiv
(stochasticka cast) a W, je Wienerov proces resp. Brownov pohyb. RieSenim tejto

diferencidlnej rovnice je

2

ku ktorej sa vieme dostat’ pomocou Itdovej lemy. Dalej pomocou lemy sa da ukazat’, ze ked’
hodnota aktiv ma lognormalne rozdelenie, potom logaritmus z hodnoty aktiv riadi

normalnym rozdelenim so strednou hodnotou a disperziou
7% (2.4)
E[lnA;] =InA, + | u - (T -1)
D[lnA;] = 0,%(T — t) (2.5)

Vieme, ze logaritmus je rastica funkcia, plati teda Ay < Dy = InAy <InDy. Pre
pravdepodobnost’ defaultu potom plati PD = P(A; < Dy) = P(InA; <InDy). KedZe

In A7 riadi normalnym rozdelenim, méZeme pouzit’ normalnu distribuénti funkciu N (*).
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Plati teda

2
_ InD; —InA —(M—UL)(T—t)
InD E[InA T t
PD=N<n r — Elln T]>=N 2 (2.6)

D[InA7] oNT — t

Vidime, Ze pravdepodobnost’ zlyhania zavisi od viacerych parametrov, pricom len A; a a4
je problematické urcit’. Tieto parametre nie st priamo pozorovatel'né a musime ich nejakym
spodsobom odhadnut’. Zrejme musime zacat’ s Vypoctom hodnoty aktiv, pre ktory plati vztah
A; = E; + D, (vid’ bilan¢na Struktura). Potrebujeme teda zistit’ hodnotu vlastného imania

a celkového dlhu firmy, pricom musime rozliSit’ 2 pripady:
1) AKA; > F

V pripade, ze hodnota aktiv spolo¢nosti je vd¢sia nez hodnota dlhu (t. j. bezkupoénového
dlhopisu), firma je schopna splnit’ svoj zavazok, vyplati teda celtt dlznt ¢iastku F. Hodnota

vlastného kapitalu tym padom bude E; = Ar — F.
2) AkA; <F

Ak hodnota aktiv klesne pod hodnotu dlhopisu, firma nedokaze splnit’ svoj zmluvny zavizok
aide do konkurzu. To znamend, ze veritelia dlhopisu si uplatiiuji narok na aktiva
spolo¢nosti, ale stdle zaznamenavaju stratu F — A;. Zrejme hodnota vlastného imania

v takomto pripade je nulova a hodnota dlhu D = Ar.

Zosumarizovanim tychto poznatkov dostaneme

E; = max(0,A; — F) (2.7)
DT = min (F,AT) (28)
Vyraz (2.8) mdzeme previest na tvar
Dy = min(F,A;) = F —max(0.F — Ay) (2.9)
Podl'a vztahu (2.7) hodnota vlastného kapitalu je ekvivalentna s vyplatou Europskej call
opcie s realizacnou cenou F, pricom podkladovym aktivom je hodnota aktiv spolocnosti A7

V tomto okamihu vstupuje do modelu Black-Scholesov model na ocenovanie opcii,

pomocou ktorého dostaneme

Et = Ct(AtJ F; Oa T, T) = At N(dl) —F e—TT N(dZ)i (210)

kdet =T —t ad, resp. d, surovné
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p In (%) +(r+ %Uf)f (2.11)
1 ot

A 1
B, -
A

pricom 7 je bezrizikova urokova miera a o, je volatilita aktiv.

Co sa tyka hodnoty dlhu, veritel’ dlhopisu podl'a vzt'ahu (2.9) vystupuje v pozicii drZitela
dlhej pozicie na nominalnu hodnotu dlhopisu (F) a zaroven drzi kratku poziciu v put opcii

na hodnotu aktiv spolo¢nosti ako mézeme vidiet’ aj na Obr. 2.

Payoff 4 Payoff &

>
>

F Ar F

oY

T

Obr. 2: Hodnota vlastného kapitalu (nal'avo) resp. dlhu firmy

(vlastné spracovanie na zaklade [5])

Drzitelia dlhopisu st zrejme vystaveni istému kreditnému riziku, ked’ze v pripade defaultu
stratia sumu F — A. Ich snahou je tym padom neutralizovat’ toto kreditné riziko kupou
nejakého typu uverovej ochrany. V tomto pripade to zabezpec¢i kupa put opcie. V Case
maturity totiz vyplata drzitel'a dlhopisu bude rovna F, bez ohl'adu na to, ¢i nastane default.
Kupa put opcie teda dokaze transformovat rizikovu poézi¢ku na bezrizikovy uver

s nominalnou hodnotou F. Payoff drzitel'a dlhopisu potom bude
D; + P.(A;, F,04,T,7) =Fe™ ™" (2.13)
kde podla Black-Scholesovho modelu
P.(A., F,o,,1,71) =Fe ™ N(—d,) — A; N(—d,) (2.14)

Zo vztahu (2.13) vyplyva, ze hodnota dlhu sa rovna hodnote bezkupoénového dlhopisu

zniZzenej o hodnotu Eurdpskej put opcie, kde podkladovym aktivom je hodnota aktiv firmy.
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Na tuto opciu sa mdzeme pozerat’ ako na kompenzaciu za riziko nesplatenia. Zrejme tito
opciu uplatnime iba v pripade defaultu, kedy mé hodnotu F — Ay, ktora prave neutralizuje
moznu stratu veritel'ov. Sice hodnoty aktiv uz vieme vyjadrit’ zo vzorca (2.10), stile nam
chyba volatilita. Podl'a predpokladov Mertonovho modelu, firma (eminent dlhopisu) je
obchodovatel'na na burze, ¢o znamen4, Ze hodnota jej vlastného kapitalu je pozorovatel'na.
Dalej predpokladajme, Ze rovnako ako hodnota aktiv, E, tiez sleduje geometricky Brownov

pohyb a plati teda rovnaky vztah ako (2.2). Pouzitim Itdovej lemy ziskame

dE, = at+ AaEt+1 ZAzazEt dt + AaEtdW 2.15
c=\ar T4, T 2747 G2 Oalitgq, Mt (2.15)

Z rovnosti stochastickych ¢lenov potom dostaneme
J0E,
ogE = 044, EY o AN (dy) (2.16)
t

kde N(d,) je delta opcie. Ststava rovnic (2.10) a (2.16) sa pouziva pre odhadnutie hodnoty
aktiv A, a volatility aktiv a,. Po vyrieSeni tohto systému rovnic mézeme vSetky parametre
dosadit’ do vzorca (2.6) a urCit pravdepodobnost’ defaultu. Tato metoda vSak mé jednu vel'kt
nevyhodu, ked’ze predpokladd konstantnost’ volatility vlastného kapitalu. Jej hodnota ale
zé&visi od pomeru dlhov a aktiv, ktory sa mdze v priebehu ¢asu zmenit’ a tym padom sa zmeni
aj volatilita 0. Existuje v8ak druha metoda, ktora sa dokaze so zmenami pomeru zadlZenosti
vysporiadat’. Ide 0 iteracnui metédu, ktorad je zalozend na vytvarani systému rovnic pre
hodnoty aktiv podl'a (2.10), pri¢om volatilitu aktiv ur¢ime na zéklade asového radu tychto
hodnoét. Podrobny popis tejto metodiky moZzeme najst’ v publikacii [7]. Ak sa teda pomer
zadlzenosti vyrazne zmeni, druhd metéda nam dava presnejSie vysledky, avSak v inom

pripade sa odporaca pouzit’ prvi, ovela jednoduchsiu metddu dvoch rovnic.

2.3 Kreditné prirazky

V skutocnosti je korporatny dlh reprezentovany rizikovymi dlhopismi, pricom musime brat’
do uvahy aj kreditnu prirazku (credit spread). Jej hodnota vyjadruje rizikova prémiu, ktort
eminent musi navy$e zaplatit s porovnanim $ bezrizikovou investiciou. Cim je klient
Vv lepSej financnej situdcii, t. j. ¢im vacsi majetok vlastni a ¢im ma menej dlhov, tym bude

jeho prirazka mensia. Nech s je kreditna prirazka, potom hodnota korporatneho dlhopisu je
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D, = Fe~(r+9) (2.17)
Pomocou (2.13) a (2.17) mézeme vyjadrit’ kreditnti prirazku ako
1 A
s=-=In (N(dz) + Fte”N(dl)) (2.18)

Pripomenme si, ze F vyjadruje hodnotu dlhu D; apomer zadlZenosti je teda A;/F. Je
zaujimavé sa pozriet’ na to, ako sa hodnota kreditnej prirazky v ¢ase zmeni v zavislosti od

tohto pomeru (Obr. 3).

——AD<1

AD=1

AD>1

Kreditna prirazka

0.05

0 L | 1 1 | | L | 1 1 1 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Maturita

Obr. 3: Hodnota kreditnej prirazky v ¢ase v zavislosti od pomeru zadlzenosti
(vlastné spracovanie na zaklade [19])

Mozeme si vSimnuat', Zze kreditna prirazka zadlzenej firmy je na zaciatku obdobia velmi
vysoka, ale pomerne rychlo klesa. Dévodom je to, Ze €asom hodnota firemnych aktiv narasta
a po preziti tazkého obdobia uz bude mat’ firma dostatok zdrojov na postupné pokrytie dlhu.
Naopak firma s dostatoénym objemom vlastného kapitalu ma na zaciatku kreditnu prirazku
blizko k nule, ¢o sa nasledne vd’aka neistote zvysi a pred maturitou za¢ne klesat. Hodnota
kreditnych prirazok je velmi dolezitym indikatorom rizikovosti korporatnych dlhopisov,

uvidime to aj v ramci nasledujucich kapitol pri modeli CreditMetrics.

2.4 Vyhody a nevyhody modelu

Sice je Mertonov model jednym z najdolezitejSich modelov kreditného rizika, v redlnom

svete nie je vzdy uspesny, ked’ze je prili§ zjednoduseny a pocita s viacerymi nerealnymi
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predpokladmi. Jednym z najvacsich prekazok plynie hned ztoho, ze firemné aktiva
vacsinou nie si obchodovatel'né a tym padom ani pozorovatel'né. Existuju vsak viaceré
komplexnejsie Strukturdlne modely, ktoré sa stymto problémom vedia vysporiadat

a pontikaju voci tejto metdbde mnoho d’alsich vyhod.
Vyhody:

» Jednoduchost’ a pomerne l'ahky vypocet
» Dobra finan¢na interpretacia payoff profilu dlznikov a veritel'ov

» Suvislost’ medzi zadlzenost'ou firmy a pravdepodobnost’ou defaultu

Nevyhody:

Akcie firmy musia byt obchodovatel'né na burze
Vypocet default tresholdu je arbitrarny
Konstantna trokova miera

Nezachytava vplyv systémového rizika

YV V V V V

Informacia na zéklade uctovnej zavierky firiem je oneskorend a vychadza s nizkou
frekvenciou (zvycajne rocne alebo polro¢ne)

» Hodnota a volatilita aktiv nie st pozorovatel'né a treba ich odhadnut’
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3  CreditMetrics model

Tento model patri do skupiny Strukturalnych modelov. Rozvija Mertonovu ideu o skimani
vyvoja firemnych aktiv, pricom je jednym z najefektivnejSich metdd na urcenie kreditného
rizika celého portfolia dlhopisov. Vstupom tohto modelu su okrem zékladnej informéacie o
jednotlivych dlhopisoch (nomindlna hodnota, kupony, maturita, atd’.) aj kreditné ratingy.
Model funguje na principe toho, Ze kreditné riziko vznikne nielen pri zlyhani dlhopisov, ale
aj pri zmene kreditného ratingu. Vystupom je tzv. loss distribution (rozdelenie ziskov a strat)
ako aj Value at Risk (VaR) portfolia, ¢o je odhad najvyssej moznej straty. Pomocou modelu
CreditMetrics teda ur¢ujeme kreditné riziko portfolia ako celku, pri¢om sa vieme pozriet’ aj
na to, akua cast’ rizika prinasaju jednotlivé dlhopisy. Na zaklade tychto informacii budeme
schopni identifikovat’ najviac rizikové aktiva, a optimalne diverzifikovat’ resp. zahedzovat

nase portfolio proti velkym stratam.

Takyto pristup prindsa lepsi prehl'ad a umoznuje I'ahSiu identifikéciu rizika koncentracie,
ktoré sposobia najméi vyrazne korelované aktiva a prili§ vel’ké (koncentrované) expozicie.
Jednym rieSenim tejto situacie by mohlo byt zavedenie hornej hranice na objem jednotlivych
dlhopisov, ¢o by ale obmedzilo aj na§ mozny zisk. V prvom kroku je teda treba urc¢it’ najviac
rizikové aktiva na zaklade vysledkov modelu a zaviest horné ohrani¢enie len na tie
expozicie. Je to komplexny proces, ktory v kone¢nom dosledku vedie k optimalnej alokacii

kapitalu.

V tejto kapitole vysvetlime jednotlivé kroky vypoétu ako pravdepodobnost’ prechodu medzi
kreditnymi ratingami, ocenenie dlhopisov v zavislosti od kreditnych ratingov, spolo¢né
migracie dvoch aviac dlhopisov, meranie kreditného rizika, a charakterizujeme aj stav
defaultu. Najprv vsak musime zaviest’ ratingové kategdrie. V naSej praci pouzijeme
ratingovy systém Standard & Poor’s, ktory sa sklada z 8 ratingov: AAA, AA, A, BBB, BB, B,
CCC a Default. Pre jednoduchost’ si zvol'me ro¢nt analyzu, co znamena, Ze sa pozrieme na
velkost’ rizika, ktorej je dana firma vystavena pocas nasledujucich 12 mesiacov. V prvom
kroku chceme vypocitat’ forwardova cenu dlhopisov v kazdom ratingovom stave, ktora
spravime pomocou forwardovych vynosovych kriviek. Logicky, v pripade horsich
kreditnych ratingov sme vystaveni va¢siemu riziku a pozadujeme vyssie vynosy. Pre lepsiu
predstavu prikladdme aj ilustrativny priklad ro¢nych forwardovych kriviek na zéklade

publikacie [14]:
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Forwardové krivky AAA AA A BBB BB B CCC
Rok 1 3,60% 3,65% 3,72% 4,10% 5,55% 6,05% 15,05%
Rok 2 4,17% 4,22% 4,32% 4,67% 6,02% 7,02% 15,02%
Rok 3 4,73% 4,78% 4,93% 5,25% 6,78% 8,03% 14,03%
Rok 4 5,12% 5,17% 5,32% 5,63% 7,27% 8,52% 13,52%

Tab. 1: Struktira forwardovych kriviek nagich kreditnych ratingov [14]

3.1 Meranie kreditného rizika dlhopisu

NaSu analyzu za¢neme s jednym dlhopisom a postupne ju rozSirime v nasledujucich
podkapitolach o d’alsie dlhopisy. Zoberme si pétro¢ny dlhopis s nominalnou hodnotou
100 €, ratingom BBB arocnym kuponom 6%. Aktudlnu hodnotu dlhopisu dostaneme
jednoducho, diskontovanim buducich penaznych tokov (cashflow), t. j. kupdénov
vyplacanych na konci kazdého roku a nominalnej hodnoty, ktortt dostaneme v Case maturity.

Ked’ze ide o ro¢nt forwardovua cenu, prvy kupon bude bez diskontovania:

6 6 106
T dA70,04D) T A +0,0467)% T (15 0,0525)° " (1+0,0563)

VBBB =6 = 107,53

V pripade inych kreditnych ratingov nahradime len vynosové krivky z Tab. 1 a dostaneme:

Rating na konci roka AAA  AA A BBB BB B CCC

Hodnota [€] 109,35 109,17 108,64 107,53 102,01 98,09 83,63

Tab. 2: Hodnota dlhopisu v zavislosti od ratingu

Hodnoty v Tab. 2 teda znacia sumu prvého kuponu a hodnoty dlhopisu. Ak nastane default,
situacia sa zmeni. To znamend, Ze dlznik si nesplni svoje zdvizky podla dohodnutych
podmienok kontraktu a vstupuje do hry miera navratnosti. Je to vyjadrené v percentach
a znaci Cast’ celkovej expozicie, ktori dostaneme spit’ po zlyhani dlhopisu. Tato hodnota
zavisi od rdznych faktorov, ako su kapitdlovd Struktira firmy, makroekonomické

ukazovatele, stav ekonomiky, a predovsetkym od podriadenosti dlhopisov.

Podl'a zakona o dlhopisoch § 20a [20] plati: ,,Podriadenym dlhopisom je dlhopis, pri ktorom
pri vstupe emitenta do likvidacie, vyhlaseni konkurzu alebo povoleni restrukturalizacie
emitenta alebo, ak je emitentom zahrani¢na osoba pri inom obdobnom opatreni, bude

pohladdavka zodpovedajica pravam spojenym s tymto dlhopisom uspokojend az po
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uspokojeni vSetkych ostatnych pohl'adavok okrem pohl'adavok, ktoré su viazané rovnakou

alebo podobnou podmienkou podriadenosti.*

To znamena, ze v pripade defaultu dlhopisy s vy$Sou podmienkou podriadenosti st splacané
ako prvé. My budeme predpokladat, Ze nas$ dlhopis patri do skupiny podriadenosti
s priemernou mierou navratnostou 51,13% aStandardnou odchylkou 25,45%. Pre
jednoduchost’ nech je hodnota dlhopisu pri defaulte 51,13 €, pricom ale neskér tieto Cisla

vygenerujeme z beta rozdelenia s danym priemerom a Standardnou odchylkou.

Vidime, ze v pripade zniZenia kreditného ratingu (downgrade) klesne hodnota dlhopisu
ovela viac, ako rastie pri jeho zvySeni (upgrade) a to kvoli zlyhaniu. Z toho vyplyva, Ze
rozdelenie hodn6t dlhopisov ma tazké chvosty a je Sikmé. Ked’ chceme merat’ rizikovost’
dlhopisového portfolia, nestaci teda pouzit' strednii hodnotu a Standardni odchylku ako
Vv pripade normalneho rozdelenia, ale musime najst’ aj int mierku. Prave k takémuto ucelu
slazi hodnota v riziku (VaR) portfolia a zvyc¢ajne sa rata 95% alebo 99% VaR, ktoré neskor

pouzijeme aj my.

Pozrime sa teraz na spomenuté pravdepodobnosti prechodu ratingov. Kedze hodnota
dlhopisov je rozna pre rézne kreditné ratingy, dodlezitou sucastou metddy je urcenie
pravdepodobnosti kazdého stavu resp. prechodov medzi jednotlivymi ratingami. Zoberme si
znovu nas§ predchadzajici BBB dlhopis ako priklad. Co sa s nim méZe stat’ o rok vzhladom
na kreditny rating? Rating BBB sa mé6ze zachovat’, m6ze sa zlepsit’ ako aj zhorsit’, dokonca
moze nastat’ aj default. Pocas jedného roka neoCakavame velké zmeny a zrejme s velkou
pravdepodobnostou sa kreditny rating nezmeni, pri¢om realna Sanca bude len na zvysenie
resp. znizenie 0 jeden stupeil. Rating BBB je eSte dost' kvalitny atym padom

pravdepodobnost’ defaultu bude vel'mi mala.

Rating o rok AAA AA A BBB BB B CCC Default
LG GRS 0,02% 0,33% 5,95% 86,93% 5,30% 1,17% 0,12% 0.18%

Tab. 3: Pravdepodobnost’ prechodov ratingu BBB [14]

Tato tabulka potvrdila naSe tusenia, vidime, Ze s 86,93% pravdepodobnostou sa rating
dlhopisu pocas nasledujucich 12 mesiacov nezmeni, pricom pravdepodobnosti vacsich
zmien s vyrazne pod jednym percentom. Ak spravime takuto tabulku pre vsetky ostatné
kreditné ratingy a ddme ich dokopy, dostaneme migra¢ni maticu alebo maticu prechodov
(vid’ Tab. 12). Ratingové agentury ako Standard & Poor’s, Moody’s alebo Fitch Group

pravidelne aktualizuju a zdiel'aji tieto matice na ich strankach. Najdeme tam matice pre
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rozne obdobia, od jedného az po desat’ rokov, priemery poslednych par rokov, ako aj
dlhoro¢né priemery, Skdla je naozaj Sirokd. Na druhej strane, ak mame k dispozicii
dostatocné informadcie, vieme ich vyrobit' aj my sami. Po prvé si musime zvolit’ Casovy
interval podl'a toho, aku maticu potrebujeme. Zoberieme si vSetky naSe dlhopisy k nejakému
datumu s danym ratingom a zapamitame si kol’ko ich bolo. Toto bude nasa baza. Dalej sa
posunieme 0 nami zvoleny ¢asovy interval a pozrieme sa na to, ako sa dané ratingy zmenili.
Ak sme mali na zac¢iatku 1000 AAA dlhopisov (baza) a na konci obdobia sa 50 z nich zmenil
na AA, tak pravdepodobnost’ prechodu zo stavu AAA do AA je jednoducho 50/1000, ¢o je
5%. Takto pokrac¢ujeme az kym nemame vsetky pravdepodobnosti prechodov, t. j. migra¢n

maticu.

Uz mame k dispozicii vSetky dolezité informacie a moézeme prejst k meraniu rizikovosti
tohto dlhopisu. Zacneme so S$tandardnou odchylkou (volatilita), ktoru vyratame

V nasledujucej tabul’ke:

Hodnota

Pravdepodobnost’ EEelE HOd’P - Ro?diEI od Pra\idep'

pravdep. PrIEMETU - ozdieln2
AAA 0,02% 109,35 € 0,02 € 2,28 € 0,0010
AA 0,33% 109,17 € 0,36 € 2,10 € 0,0146
A 5,95% 108,64 € 6,46 € 1,57 € 0,1469
BBB 86,93% 107,53 € 93,48 € 0,46 € 0,1851
BB 5,30% 102,01 € 541€ - 506€ 1,3562
B 1,17% 98,09 € 1,15€ - 898€ 0,9432
CCC 0,12% 83,63 € 0,10€ - 2344¢€ 0,6592
Default 0,18% 51,13 € 0,09€ -5594¢€ 5,6324

Vazeny

priemer 107,07 € Disperzia 8,9387
Volatilita 2,99 €

Tab. 4: Vypocet Standardnej odchylky dlhopisu

K vypoctu volatility potrebujeme najprv vypocitat vazeny aritmeticky priemer hodnoty
dlhopisu. Ako vidime, je to 107,07 €. Potom jednoducho vyratame rozdiely v kazdom stave
od tohto priemeru, umocnime ich na druht a vynasobime s prislusnou pravdepodobnostou.
Dostaneme tymto sposobom disperziu, ktora je druhou mocninou $tandardnej odchylky.
Kone¢ne sa dostaneme k hodnote 2,99 €, ktora znaci vysku kreditného rizika tohto dlhopisu.
Tu sme ale predpokladali vopred dant hodnotu v pripade defaultu, ktora v skuto¢nosti
pochadza z beta rozdelenia so spomenutou strednou hodnotou a standardnou odchylkou.
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Standardna odchylka vyjadruje ,,neistotu®, ktort chceme zahrnat' aj v nasich vypoétoch.

Ked’Ze to ovplyviiuje iba volatilitu dlhopisu, priemer bude stale rovnaky.

(3.1) (3.2)
Utotal = Z?=1 pi Ui Ulrzotal = Z?:l pi(.uiz + O-i2 - .ugotal)
0,02% * 109,35 + 0,029 * 109,352 +
0,33% * 109,17 + 0,33% * 109,17* +
5,95% * 108,64 + 5,95% * 108,64* +
1 86,93% % 107,53 + 3 86,93% * 107,532 + 107077
~ | 530%* 102,01+ B 5,30% * 102,012 + ’
1,17% = 98,09 + 1,17% * 98,092 +
0,12% * 83,63 + 0,12% * 83,63% +
0,18% * 51,13 0,18% = (51,132 + 25,452)
= 107,07 = 10,10

Zo vztahu (3.2) dostaneme 6;,:q; = 3,18. To znamena, Ze volatilita sa z povodnych 2,99 €
zvysila na 3,18 €. V nasom pripade sme vsetky Standardné odchylky okrem stavu defaultu
nastavili na nulu a predpokladali sme teda konstantnost’ kreditnych prirazok. Robime to
preto, lebo nevieme ktoru Cast’ kreditnej prirazky tvoria systematické a ktoru nesystematické
rizika. Systematické riziko vyplyva z celkového vyvoja ekonomiky a makroekonomickych
ukazovatel'ov a ovplyviuje teda vSetky aktiva, pri¢om nesystematické riziko existuje len na
urovni firmy a vyplyva priamo z hospodarenia a finan¢nych ¢innosti danej institacie. Ak by
sme mali informéciu o takomto rozdeleni rizik pre jednotlivé firmy, systematické riziko by
sme zrejme povazovali za zakladnu Cast’ a nesystematické riziko by urcilo volatilitu o;, tym
padom by sme dostali presnejSie odhady kreditného rizika. My ale tito informaciu nemame

k dispozicii a pracujeme d’alej s konStantnymi kreditnymi prirdzkami.

Namiesto Standardnej odchylky moézeme pouzit percentilovd mierku rizika, ktorej
interpretacia je vel'mi jednoduchd. Prvy percentil rozdelenia hodndt dlhopisu znaci hodnotu,
pod ktorti skutoénd hodnota portfélia padne s pravdepodobnostou 1%. Ak toto ¢islo
odratame od pdvodnej hodnoty dlhopisu resp. portfolia, dostaneme 99% VaR. VSeobecne,
pomocou a percentilu sa dostaneme k hodnote (100-a)% VaR. Sice to ma zmysel najma pre
portfolia, ktoré sa skladaju z viacerych dlhopisov, ukazeme si na nasom jednoduchom
priklade, ako to funguje. Z Tab. 4 zistime pravdepodobnost’ stavov ako aj prislusné hodnoty
dlhopisu. Za¢neme odzadu, teda od stavu defaultu, a ideme smerom nahor, pricom v kazdom

kroku pripoc¢itame prislusnti pravdepodobnost’ k predoslej, az kym sa nedostaneme k 1%.
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Pravdepodobnost’ v stave defaultu je 0,18%. Je to menej ako 1%, posunieme sa teda do stavu
CCC. Kreditny rating CCC dostaneme s 0,12%-nou pravdepodobnostou, ktort pripo¢itame
Kk predoslej a dostaneme 0,30%. Je to stale menej ako 1%, tak sa posunieme d’alej. Tato
kombinovana pravdepodobnost’, Ze budeme v stave Default, CCC alebo B je uz 1,47%. Tu
sa teda zastavime a pozrieme sa na prislusni hodnotu dlhopisu v stave, kde sme prekrocili
hranicu 1%. Je to kreditny rating B, ku ktorému patri hodnota 98,09 €. Tato hodnota je
0 8,98 € mensia ako véazeny aritmeticky priemer hodnét dlhopisu, ¢o je vlastne vyska
kreditného rizika podla tejto mierky. Je to ovel'a viac ako v pripade Standardnej odchylky,
ale ako sme spominali, v pripade jedn¢ho jediného dlhopisu to nema velky zmysel

porovnavat’ a v tomto pripade ide len o ukazku.

3.2 Meranie kreditného rizika portfélia dvoch dlhopisov

V predchadzajucej ¢asti sme mali len jeden BBB dlhopis, pod'me teraz postupne rozsirit’
naSu analyzu a zoberme si najskor portfélio dvoch dlhopisov. Nech k predoSlému dlhopisu
pridame dalsi s ratingom A, 5%-nym ro¢nym kuponom, maturitou 3 roky a rovnakou
skupinou podriadenosti. Vypocet hodnét dlhopisov v kazdom ratingovom stave bude
rovnaky, vel’kll zmenu oproti predchadzajucej Casti prinesu ale spolocné migracie ratingov,
ktoré spOsobia zvySenie kreditného rizika. Zavisi to od hodnoty korelacie medzi dlhopismi,

zrejme vacsia korelacia je spojena s va¢sim Kreditnym rizikom.

V pripade jedného dlhopisu sme mali 8 moznych stavov na konci obdobia
(AAA,AA,...,.Default), pricom pre portfélio 2 dlhopisov uz mame 82, teda 64 moznosti.
Najprv predpokladajme nulovt korelaciu, teda nezavislost’ nasich dvoch dlhopisov. V tom

pripade plati vztah:
P(Xy = x1,X; = %) = P(Xy = x1) * P(X; = x3) (3.3)

Vo vzorci (3.3) X; a X, znacia jednotlivé dlhopisy, pricom x; a x, su stavy kreditnych

ratingov. Pravdepodobnosti prechodov nasho druhého dlhopisu su:

Rating o rok AAA AA A BBB BB B CCC Default
GGG 0,09% 2,27% 91,05% 5,52% 0,74% 0,26% 0,01% 0,06%

Tab. 5: Pravdepodobnost’ prechodov ratingu A [14]
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Podra (3.3) pravdepodobnost’ toho, ze oba dlhopisy zostanti v aktualnom ratingovom stave
je 86,93%%*91,05% = 79,15%. Rovnakym vypoétom by sme vedeli uréit
pravdepodobnosti vSetkych 64 stavov. Je to ale prili§ optimisticky a nerealny predpoklad,
ked’ze spolo¢né faktory, ako napriklad uréité makroekonomické ukazovatele, ovplyvnia
migracie kreditnych ratingov rovnako pre vSetky dlhopisy a korelacia medzi nimi teda nikdy

nebude nulova.

V pripade nenulovej korelécie sa situacia dost’ skomplikuje. Predtym, nez zaéneme pocitat’
jednotlivé pravdepodobnosti, potrebujeme trochu odbocit. Zoberme si znovu Mertonov
model, ktorym sme sa v predchadzajucej kapitole zaoberali. Podl'a Mertona je zmena
kreditného ratingu spojena s vyvojom hodnoty aktiv danej spolo¢nosti, ktora dlhopis
emituje. Model nam povie, ze ak hodnota aktiv klesne pod nejaka hranicu, tak nastane
default. My ale musime brat’ do tivahy vSetky ratingové stavy a vytvarat’ viacero takychto
hranic (tzv. treshold). Dalej predpokladajme normalne rozdelenie zmien hodnoty aktiv (ako
keby ,,vynosy* — ozna¢me ich R) so strednou hodnotou u a volatilitou o. Stredna hodnota
nam neovplyvnuje vysledky a pre jednoduchost’ mézeme predpokladat’, ze je nulova. Musi
teda existovat’ dolna hranica Zprqy¢, Z€ @K plati R < Zpefque, tak dlihopis zlyha. Podobne,

ak plati vztah Zpe a1 < R < Z¢cc, tak sa dostaneme do stavu CCC.

BBB
BB A
B AA
CEE Rating BBB AAA
sa zachovava

Default /
\

ZDefault

Obr. 4: Vyvoj hodnoty aktiv spolocnosti s ratingom BBB [14]

Chceme teda ,,rozkuskovat™ toto rozdelenie (Obr. 4) na pasma tak, aby sme dostali prislusné
pravdepodobnosti prechodu. Velké pasmo pre BBB napriklad ma pokryt 86,93%
rozdelenia. Ked’ze sme predpokladali normalitu, pravdepodobnosti nastatia tychto udalosti

budu:
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P(Default) = P(R < Zpesqur) = ¢ (@) (3.4)

P(CCC) = P(Zpegaue < R < Zeee) = ¢ (2) — ¢ (F2eLewe) (35)

g

kde ¢ je distribu¢na funkcia standardného normalneho rozdelenia a o je volatilita vyvoja
aktiv. Z tychto vzt'ahov a pravdepodobnosti z Tab. 3 a Tab. 5 vieme jednoducho vyratat’

hranice jednotlivych stavov:

Zhesaur = ¢71(0,18%) x 0 = —2,91 0y

Ztce = ¢71(0,12% + 0,18%) * 0 = —2,75 04
ZBefaue = ¢71(0,06%) * 0 = —3,24 0,

Zécc = $71(0,01% + 0,06%) * 0 = —3,19 0,

Horny index tu znaci ¢islo dlhopisu, prvé dve hodnoty sa teda vztahuju na nas prvy dlhopis
a posledné dve na druhy. Volatility vyvoja aktiv pre firmy 1 a 2 buda rozne, preto ich

zna¢ime g, resp. g,. Rovnakym spdsobom by sme boli schopni vypo¢itat’ vSetky hranice:

Pravdepodobnost’ Déhé) gls Treshold DIhOPIS Treshold

0,02% 0,09%
ZAA ZA
AA ¢ (T) —¢ (;) 033% 3540, 221% 3120,
ZA ZBBB
A ¢ (7) —¢ ( o ) 595% 2700,  91,05% 1,980,
ZBBB ZBB
BBB ¢ ( o ) —¢ (T) 86,93% 1530,  552%  -151l0,
ZBB ZB
BB ¢ (T) —¢ (7) 530% -1490, 074%  -2,300,
ZB ZCCC
B ¢ (7) —¢ ( o ) 117% -2,180, 026%  -2,720,

ZCCC _ ZDefault
ccc P~ )¢ 012% -2,750, 001%  -3190,

ZDefault
Default P\— 0,18% -2910, 006%  -3240,

Tab. 6: Vypocet tresholdov nasich 2 dlhopisov

Zrejme vypocet pre rating AAA mozeme zanedbat, kedZe vSetko nad hodnotou
3,54 g, resp. 3,12 0, padne do tohto stavu. Pod'me sa teraz pozriet na to, aka bude
pravdepodobnost’, ze kreditné ratingy nasich dlhopisov sa zachovaji, ak médme korelaciu

vyvojov aktiv p = 0,3. Prislusné horné a dolné hranice mézeme zistit’ z Tab. 6.
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P(Zigg <R'<Z}Zi<R?*<Z%,)=P(-149 <R'<1,53,-151 <R?<1,98) =

1,98 ch—pry+y2

1,53 1,98 1,53 _
f fC,y,p)dy dx = f f ———— ¢ 20-p) dydx =0,7969
1,49 1,49

-1,51 1,51 21,/ 1 — p?

Pravdepodobnost’ sa teda zvysila na 79,69%. Prikladame aj celu tabul’ku prechodov:

AAA  AA A BBB BB B CCC Default

0,09% 2,27% 91,05% 5,52% 0,74% 0,26% 0,01% 0,06%

AAA  0,02% |0,00% 0,000 0,02% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
AA 0,33% | 0,00% 0,04% 0,29% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
A 5,95% | 0,02% 0,39% 5,44% 0,08% 0,01% 0,00% 0,00% 0,00%
BBB 86,93% | 0,07% 1,81% 79,69% 4,55% 0,57% 0,19% 0,01% 0,04%
BB 5,30% | 0,00% 0,02% 4,47% 0,64% 0,11% 0,04% 0,00% 0,01%

B 1,17% | 0,00% 0,00% 0,92% 0,18% 0,04% 0,02% 0,00% 0,00%
ccC 0,12% |0,00% 0,00% 0,09% 0,02% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Default 0,18% |0,00% 0,00% 0,13% 0,04% 0,01% 0,00% 0,00% 0,00%

Tab. 7: Spolo¢né migracie ratingov pri p = 0,3 [7]

Zrejme suma tychto 64 pravdepodobnosti musi byt 100%. Ak zosumujeme hodnoty
v riadkoch, dostaneme pravdepodobnosti prechodov prvého dlhopisu s ratingom BBB, ak
stipce, tak druhého dlhopisu s ratingom A. To nam méze sluzit’ aj ako sktiska spravnosti.
Ked'Ze uz mame k dispozicii pravdepodobnosti nastatia spolo¢nych prechodov a hodnotu
portfélia vieme v kazdom stave jednoducho vyratat ako sumu hodndt dvoch dlhopisov,
mozeme prejst k samotnému meraniu kreditného rizika tohto portfélia. Zacneme zase
s vypoctom Standardnej odchylky. Vzorce (3.1) a (3.2) sa zmenia iba v poéte stavov, teda

namiesto 8 tam bude 64. Ak neberieme do uvahy 25,45%-n0 volatilitu miery navratnosti,

dostaneme:

64

o = ) ity = 213,63

i=1

08 = 282 0i(uf — ukyra) = 11,22, z Eoho vyplyva, Ze Standardna odchylka je

Ototar = 3,35

Standardna odchylka portfélia sa pridanim druhého dlhopisu zvysila z 2,99 € na 3,35 € (vid’
Tab. 4). Pozrime sa teraz na samotnu rizikovost’ nasho druhého dlhopisu. Stredna hodnota,
teda vazeny aritmeticky priemer hodnét dlhopisu vyjde 106,54 € a Standardna odchylka je
1,42 €. Z toho je zrejmé, ze strednad hodnota portfélia sice vyjde priamo zosumovanim

strednych hodnot jednotlivych dlhopisov, pre Standardnu odchylku to uz neplati a to vd’aka
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diverzifikécii. Sice samotné kreditné riziko nasho druhého dlhopisu je 1,42 €, jeho

marginalne riziko (t. . hodnota, o ktora sa zvysi celkova rizikovost’ portfolia), je iba 0,36 €.

Podobne ako v pripade jedného dlhopisu, vypocitame aj percentilovi mierku rizika, pricom
pouzijeme rovnako prvy percentil. Zoberieme si Tab. 7 a za¢neme sc¢itavat’ hodnoty od
pravého horného rohu smerom dolava a nahor. Kone¢ne sme pri stavoch (B, A) prekrocili
1%, pri¢om to prislicha k hodnote 204,39 €, ¢o je 0 9,24 € menej ako stredna hodnota
portfélia a znaci teda vySku kreditného rizika podl'a tejto mierky. V pripade prvého dlhopisu
to bolo 8,98 €, teda marginalne riziko druhého dlhopisu je 0,26 €, ¢o je aj v tomto pripade

vyrazne menej ako samostatné riziko (stand-alone risk) druhého dlhopisu 3,39 €.

Pre vicsie portfolia by takyto vypocet uz bol tazko zrealizovatelny. V pripade N dlhopisov
by sme mali dokopy 8" moznych stavov, ¢o uz pre 5 dlhopisov znamena 32 768 moznosti.

Z tohto dévodu namiesto mechanickych vypoctov pouzijeme teda simulécie.

3.3 Meranie kreditného rizika portfolia troch a viac dlhopisov

3.3.1 Analyticky pristup

V predchadzajicej podkapitole sme prezentovali vypocet kreditného rizika portfélia, ktoré
sa skladd z dvoch dlhopisov. Pod’'me sa teraz pozriet’ na pripad, ked’ je minimalny pocet
dlhopisov v portféliu 3. Za¢neme najskor s analytickym vypoc¢tom kreditného rizika a potom
prejdeme k samotnym simulaciam. Pre jednoduchost’ sa budeme zaoberat’ portfoliom troch
dlhopisov: Kk predchadzajucim dvom pridime jeden dvojro¢ny dlhopis s ratingom CCC
a 10%-nym ro¢nym kuponom. Objemy tychto dlhopisov budu nasledovné: 4 miliony pre
firmu s kreditnym ratingom BBB (Firma 1), 2 miliony pre rating A (Firma 2) a 1 milion pre
novu firmu s ratingom CCC (Firma 3). Pre prvé dve firmy mame k dispozicii vsetky
informacie, k tretej potrebujeme este pravdepodobnosti prechodov. KedZe tato nova firma
ma velmi zly kreditny rating (je v stave tesne pred defaultom), ocakdvame, Ze
pravdepodobnost’ defaultu bude ovela vicsia, ako v pripade prvych dvoch firiem. Bude
zaujimavé sledovat’, v akej miere tento zly kreditny rating dokaZe ovplyvnit' celkovi
rizikovost’ portfolia. Pre lepsi prehl'ad pravdepodobnosti prechodov a hodnoty jednotlivych

dlhopisov zapisujeme aj do tabul’ky:
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Pravdep. prechodu Hodnota [v mil. €]
Rating Firmal Firma2 Firma3 Firmal Firma2 Firma3
0,02% 0,09% 0,22% 4,375 2,132 1,162
0,33% 2,27% 0,00% 4,368 2,13 1,161
5,95% 91,05% 0,22% 4,346 2,126 1,161

s

BBB 86,93%  552%  1,30% 4302 2113 1,157
530%  074%  2,38% 4,081 2063 1,142
DR 117%  0,26%  11,24% 3,924 2,028 1,137
012%  001%  64,86% 3,346 1,774 1,056
| Default |

Default 0,18% 0,06% 19,79% 2,125 1,023 0,551
Tab. 8: Pravdepodobnosti prechodov a hodnoty nasich troch dlhopisov [14]

Vypocet strednej hodnoty a Standardnej odchylky hodnét dlhopisov zrejme bude rovnaky

ako v predchadzajucich podkapitolach a dostaneme teda:

u, = 4,28 p, = 2,12 ps = 0,97
o2(V,) = 0,014 o2(V,) = 0,001 o2(V,) = 0,044

Strednd hodnota portfolia bude len suma tychto troch strednych hodndt, Ccize

Uy = 7,38 mil. € (lebo zaokriihlenie). Vypocet Standardnej odchylky portfolia je trochu

komplikovane;jsi:

n n-1 n
=) W) +2x Y > COV V) o
i=1 i=1 j=it+1 '

Zo Statistiky vieme, zZe plati aj vzt'ah:
o2 (V; + V) = o2(V) + 2« cov(V,, V;) + o%(V)) (3.7)

Vyuzitim vztahu (3.7) a dosadenim do (3.6) dostaneme jednoduchsi vzorec:

n

agznz—f i 02(Vi+Vj)—(n—2)*ZUZ(Vi) (3.8)

=1 j=it1 i=1

Na zaklade (3.8) je teda mozné konstatovat’, Ze Standardna odchylka portfolia zavisi len od
Standardnych odchylok vSetkych moznych péarov dlhopisov ako aj od samotnych odchylok
jednotlivych dlhopisov. VSimnime si, Ze vypocet sa tymto krokom vyrazne zjednodusuje.
Oproti pripadu portfolia dvoch dlhopisov totiz mame navySe vypoditat’ len Standardné

odchylky vsetkych parov dlhopisov. Ako uz vieme, takychto parov je (721), co je
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n(

vlastne %1) Na druhej strane, ak pracujeme s vel'kym portfoliom, tento proces je ¢asovo

vel'mi naro¢ny. V pripade nasho portfolia troch dlhopisov vsak mame len 3 rézne pary, preto

modzeme Vypocitat’ jeho standardnt odchylku pomocou vzorca (3.8):
O-g = UZ(Vl + Vz) + O-Z(Vl + V3) + O-Z(VZ + V3) - O-Z(Vl) - O-Z(Vz) - O-Z(V3)

Standardné odchylky jednotlivych dlhopisov uz mame k dispozicii, mézeme teda prejst’
k vypoctu Standardnych odchylok ,,subportfolii dvoch dlhopisov. Postup je rovnaky ako
v predchadzajucej podkapitole, mame najskoér vypocitat’ pravdepodobnosti spolocnych
prechodov nasich dlhopisov (vid’ Tab. 7), a potom ur¢it’ hodnotu portfélia ako sumu hodnét
dlhopisov v kazdom ratingovom stave. Tymto sposobom sa pre p = 0,3 dostaneme

k nasledujucim vysledkom:
o2(Vy +V,) = 0,018 o2(V, + V5) = 0,083 o2(V, + V5) = 0,051

Je zrejmé, Ze posledné 2 subportfolia obsahujuce dlhopis sratingom CCC st ovela

rizikovejSie. Kone¢ne, dosadenim tychto hodndt do vzorca, dostaneme 05 = 0,093 ateda

Standardna odchylka portfélia je o, = 0,305 mil. € resp. 305 000 €.
Ak sme zvedavi aj na kovarianciu resp. korelaciu hodnét dlhopisov, podl'a (3.7) mame:

o? (Vi +V;) = o (V) = o*(V;)

cov(v,V:) =
V nasom pripade:
cov(vy,V,) =0,0015 cov(v,,V3) =0,0125 cov(V,,V;) = 0,003

Ked’ uz mame k dispozicii jednotlivé kovariancie, korelacie hodnot dostaneme jednoducho

podl'a vztahu:

COV(V,, V)
Jo2 V) a2 (V) (3.10)

p(ViVy) =

Dolezite je si ale uvedomit’, ze tieto korelacie sa vzt'ahuji len na hodnoty dlhopisov

v zavislosti od kreditnych ratingov, pricom p = 0,3 je korelacia vyvoja aktiv.
Méme teda:

p(Vl' Vz) = 0,401 p(Vll V3) = 0,504’ p(Vz, V3) = 0,452
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Ak sme sa nepomylili, dosadenim hodnoty kovariancii do vzorca (3.6) by sme sa dopracovali
k rovnakej Standardnej odchylke portfolia o, = 0,305. Takyto detailny analyticky postup
nam umoziuje jednoduchy vypocet marginalnych rizik, t. . rizikovost jednotlivych
dlhopisov na urovni portfélia. Vezmime si, ako priklad, nas treti dlhopis s najhor$im
kreditnym ratingom CCC. Ak by sme ho znasho portfolia vylucili, dostali by sme
Standardnu odchylku portfolia ,(V; + V,) = 0,134. Marginalne riziko tohto treticho
dlhopisu je teda rozdiel medzi povodnou anovou Standardnou odchylkou o, — @, =
0,305 - 0,134 = 0,171. Vylucenim dlhopisu CCC teda klesne celkova rizikovost’ portfolia
0 viac ako 50%. VSimnime si, ze samotna Standardna odchylka tohto dlhopisu je 0,210, ¢o
znamena, ze v pripade perfektnej pozitivnej korelacie (p = 1), by marginalne riziko
dlhopisu bolo rovné prave tejto hodnote. Tymto krokom moézeme tuto analyticku cast
ukoncit’ a prejst’ k simulacnym pristupom, ktory nam poskytuje mnozstvo novych informacii

0 rizikovosti portfolia a dlhopisov.

3.3.2 Simula¢nv pristup

Zatial’ sme sa zaoberali analytickym pristupom merania kreditného rizika, ktory v pripade
malych portfolii mal dve vel'ké vyhody: rychlost’ a presnost’. Pri kalkulécii rizika velkych
portfolii viak prva vyhoda kvéli velkému poétu priamych vypoétov hned’ zmizne. Co sa
tyka presnosti, ti sa stale zachovava, ked’ze nepotrebujeme ziadne odhady ani nahodné
premenné. Na druhej strane sSme v8ak ntteni pouzit’ Standardni odchylku a strednti hodnotu
ako miery rizika, ktoré podla naSich predchadzajucich argumentov o rozdeleni hodnot
dlhopisového portfolia nie st prave najvhodnejSie. Ako sme uz spomenuli, VaR nam
umoznuje lepsiu predstavu, ku ktorej sa dostaneme pomocou simulaciam Monte Carlo. Idea
celého procesu spociva v generovani korelovanych, normalne rozdelenych nahodnych

premennych, ktoré je mozné vytvorit’ pomocou Choleského dekompozicie.
Simulacény pristup sa sklada z troch krokov:

1) Generovanie moznych scendrov — vytvorime maticu tresholdov (vid’ Tab. 6) a pomocou

simulacie Monte Carlo generujeme rézne scenare vyvojov aktiv (t. j. buduce kreditné

ratingy)
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2) Ocenenie dlhopisov a vypocet hodnoty portfolia — pomocou matice tresholdov ur¢ujeme
vygenerovany kreditny rating a vypocitame hodnotu dlhopisu, a nasledne aj celého
portfolia

3) Sumarizacia a spracovanie vysledkov — znazornime rozdelenie ziskov a strat (loss
distribution), vypocitame VaR portfolia a pozrieme sa na rizikovost' jednotlivych

dlhopisov

Pracujeme s portfoliom troch dlhopisov z predchadzajtcej Casti s rovnakymi parametrami
a objemami. To znamena, ze pravdepodobnosti prechodov uz mame k dispozicii (Tab. 8),
Z ¢oho na zaklade Tab. 6 vieme vypocitat’ vSetky tresholdy. Aby sme vedeli vygenerovat’
Mozné scenare spolocnych migracii, budeme potrebovat’ korelacie vyvojov aktiv pre vSetky
pary naSich dlhopisov. Nasledne z toho mézeme vytvorit' korelacnti maticu (vid’ Tab. 11).

Oznac¢me nas i-ty dlhopis resp. i-tu firmu ako F;. Nech su korela¢né koeficienty:
p(Fl' Fz) = 0,3 p(Fl,F3) = 0,1 p(Fz, F3) = 0,2

Potom uz modzeme prejst K spomenutej Choleského dekompozicii, pomocou ktorej sa
snazime vygenerovat' scendre spolocnej migracie kreditnych ratingov dlhopisov. Ked'ze
samotné migracie zavisia 0d vyvojoV aktiv, za predpokladu ich normality nam staci vytvorit’
korelované nahodné premenné pochadzajtice zo Standardizovaného normalneho rozdelenia.

Ukazeme si to na nasledujucom priklade:

Zoberme si dve linearne nezavislé nahodné premenné so Standardizovanym normalnym
rozdelenim, t. j. Z;,Z,~N(0,1). Nasim cielom je generovat’ korelované nahodné premenné
srovnakym rozdelenim a korelanym koeficientom p. Inak povedané, chceme aby

X1,X,~N(0,1) anavySe CORR(X;,X,) =p. Aby sme vsak toho dosiahli, je podla
Choleského potrebné si zvolit' X; = Z; a X, = pZ, ++/1 — p? Z,. Pod'me si to aj overit.
KedZe plati X; = Z,, zrejme X;~N(0,1). Pre X, pocitame:

E(Xz)=E(p*Zl+\/1—p2*Zz)=E(p*Zl)+E(w/1—p2*zz)=
=p*E(Z)+J1—p?*E(Z) =p*0+1—-p2%x0=0

D(Xz):D(P*Zl+ 1—,02*22)=D(p*Z1)+D(w/1—p2*Zz)=
=p**D(Z)+ (A —p*)*D(Z) =p**1+(1-p*)*x1=1

Vdaka linearnej nezavislosti Z; a Z, plati aj D(X,) = 1. Dalej plati, ze X, je linearnou

kombinaciou dvoch normalne rozdelenych nahodnych premennych ariadi teda tiez
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normalnym rozdelenim. Na zéaklade tychto troch vlastnosti vieme teda, Ze aj X,~N(0,1).

Ostava nam este overit’ si platnost CORR (X3, X;) = p:

CORR(Xy,X,) = \/g?)z()iljz)x(z)iz) = COV(Xy,X,) = E[(X, —EX))(X, — E(Xy))] =

=E[X1*X2]=E[Zl*(p*Zl+ 1—p2*Z2)]=
=p*EZD +y1=p?+«E(Z xZ)) =p*x1+/1-p2x0=p

Vyuzili sme pritom linedrnu nezavislost' Z; a Z,, a zakladné vlastnosti Z;. Presvedcili sme

sa teda 0 tom, Ze nahodne generované premenné s normalnym rozdelenim budu mat’ naozaj

korelaciu p. Mdzeme prejst’ k samotnym simuléciam:

Vyvoj aktiv Novy kreditny rating
Simulacia Firmal Firma2 Firma3 Firmal Firma2 Firma3
1 -0,7769 -0,875 -0,6874 BBB A CcCC
2 -2,106 -2,0646 0,2996 BB BBB CCC
3 -0,9276 0,0606 2,7068 BBB A A
4 0,6454 -0,1532 -1,151 BBB A Default
5 0,469 -0,5639 0,2832 BBB A CCC
6 -0,1252 -0,557 -1,9479 BBB A Default
7 0,6994 1,5191 -1,6503 BBB A Default
8 1,1778 -0,6342 -1,7759 BBB A Default
9 1,848 2,1202 1,1631 A AA B
10 0,0249 -0,4642 0,3533 BBB A CcCC

Tab. 9: Monte Carlo simulacie vyvojov aktiv [14]

Vidime, Ze v pripade malého poctu simuladcii mozu vzniknut vyrazné rozdiely medzi
vysledkami simulacie a realnymi pravdepodobnostami prechodov z Tab. 8. Ked sa
pozrieme na simulované ratingy nadsho treticho dlhopisu, vSimneme si, zZe default nastal
Styrikrat z celkovych 10 simulacii, o je 40%. Pravdepodobnost’ nastatia defaultu je ale
vyrazne mensia, len 19,79%, ¢o je velky rozdiel. Ak vytvorime viac simuldcii, tieto rozdiely

sa nam za¢nu postupne znizovat'.

Ked’ uz mame k dispozicii simulované ratingy, mézeme prejst’ k oceneniu dlhopisov. Tento
krok bude rovnaky, ako doteraz: pre vsetky nezlyhané dlhopisy stanovime hodnotu pomocou
forwardovych vynosovych kriviek a ked’ nastane default, vygenerujeme mieru névratnosti
z beta rozdelenia s prislusnou strednou hodnotou a §tandardnou odchylkou. Hodnota
portfolia potom bude jednoducho suma hodnét jednotlivych dlhopisov. Ak to spravime pre
vSetky simulacie, dostaneme rozdelenie hodnot portfolia. Po nakresleni grafu si moZeme

v§imnut aj v pripade malo simulacii, Ze toto rozdelenie ma t'azké chvosty (kvoli zlyhaniu
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dihopisov) a teda nie je normalne. Dalej, vieme vypogitat’ aj stredna hodnotu a §tandardnt
odchylku portfolia pre vsetky scenare. Nech n je pocet simulacii a V; je hodnota i-teho

dlhopisu. Potom plati:

1
Ho = EZ Vi (3.12)
=1
1 n
2
op = mZ(Vt = 1) (3.12)
l:

Ako sme uz viackrat spomenuli, stredna hodnota a Standardna odchylka nie su prave
najlepsie mierky rizika, ked’ze nejde o normalne rozdelenie. Z tohto dovodu je vyhodnejsie
pouzit' percentily. Nasim cielom je teda odhadnat nejaku hranicu, pod ktort hodnota
portfolia klesne s pravdepodobnostou a. V pripade nasho portfolia troch dlhopisov je to
hodnota medzi 6,58 a 6,70 mil.€. Tato véacsia nepresnost’ je znova kvoli malému poctu
simulacii. So zvySovanim n dostaneme ¢oraz presnejSie odhady, t. j. uzsie intervaly. Musime
si vSak uvedomit’, Ze pouzitim simuldcie Monte Carlo tam urcita nepresnost’ bude vzdy
a mozno ani obrovské mnozstvo simuladcii nam nedd dostato¢ne presny odhad skutocnej
hodnoty o percentilu. Od daného poctu simulacii sa vSak tato nepresnost’ ustali, ako aj

Vv pripade nasho portfolia 105 dlhopisov (Obr. 9)

3.4 Vyhody a nevyhody modelu

Ako vieme, kazdy model ma svoje vyhody a nevyhody, ktoré musime brat’ do tvahy pri ich
pouziti. Zatial sme sa venovali predovSetkym vyhoddm a Sikovnostiam modelu
CreditMetrics, v tejto Casti by sme vSak chceli poukazat’ aj na urcité nedostatky, ktoré by sa
dali vtomto modelu vylepsit. Tyka sa to predovsetkym niektorych predpokladov, ktoré

nemusia byt  V praxi splnené. Pri sumarizacii poznatkov vychadzame najma z [9] a [14].

Vyhody:

» Schopnost’ identifikovat’ kreditné riziko celého portfolia
» Vypocet marginalneho rizika kazdého dlhopisu

» Kreditné riziko vznikne aj pri zmene ratingu, nielen pri zlyhani dlhopisu
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» Mensia citlivost’ na zmeny na finan¢nych trhoch
» Optimalne rozdelenie ekonomického kapitalu na zaklade vysledkov modelu

» Mozno aplikovat’ aj v pripade inych finanénych nastrojov (vid' [14])

Nevyhody:

» Predpoklad homogenity pravdepodobnosti defaultu v ramci ratingovych kategorii

» Predpoklad Markovovej vlastnosti: zmena kreditného ratingu nezavisi od historickych
ratingov daného dlhopisu — €o zrejme neplati, ked’ze dlhopis firmy, ktora zaregistrovala
viaceré zhorSenia ratingu ma vyrazne vacsiu Sancu na d’alsi downgrade, ako dlhopis
s rovnakym, ale dlhodobo stabilnym ratingom

» Korelacie dlhopisov sa tazko uréuju

» Neberie do uvahy aktualnu makroekonomicku situaciu — korelacie defaultov su ovel'a
vécsie v Case recesie ([2])

» Migracna matica je urcend na zaklade dlhodobej historie — aktualne migracie sa mozu
vyrazne liSit’

» Oneskorené zmeny kreditnych ratingov
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4 Meranie kreditného rizika nasho portfoélia

Nase portfolio sa sklada zo 105 dlhopisov dochodkovej spravcovskej spolo¢nosti Allianz.
Opét pouzijeme S&P ratingy, rovnako ako v predchadzajucej Casti. Najlepsi rating je AA
a najhorsi je BBB, ked’ze podl'a zakona DSS nemd6zu mat’ vo svojich portfoliach dlhopis pod
investiénym stupniom (BBB-). Ich maturity su r6zne, od necelého roku az po 9 rokov, pocéty
sa pohybuju na vel'mi Sirokej Skale, pricom objemy kazdého dlhopisu st rddovo v miliénoch.
NaSe vypolty vykonavame v softvéri MATLAB na zaklade webinaru [11]. Pre
jednoduchost’ sme predpokladali, ze vSetky kupony sa vyplacaju ro¢ne, pricom mame aj

jeden bezkuponovy dlhopis. Ako ukazku prikladame aj Tab. 10, kde uvadzame Struktaru

naSich vstupnych parametrov.

Objem Maturita Sektor Rating
D1 6 500 000 5/9/2029  0,125% 6 500 6 A
D2 5500 000 1/12/2027  0,000% 55 2 BBB
D3 2 000 000 24/10/2027  0,500% 20 2 BBB
D4 20 000 000 30/9/2027  0,375% 200 4 A
D5 5000 000 5/7/2027  0,875% 5000 10 BBB
D6 3200 000 5/7/2027  0,375% 3200 2 A
D7 5000 000 1712027  1,125% 5000 2 BBB
D8 10 350 000 8/4/2027  0,875% 10 350 9 BBB
D9 11 000 000 2/2/2027  1,000% 11 000 4 A
D10 15000 000 24/10/2026  0,250% 15 000 10 BBB

Tab. 10: Prvych 10 dlhopisov nasho portfolia

Nase dlhopisy sme podl'a akciového fondu S&P 500 rozdelili do 10 sektorov:

1) Spotrebny sektor 6) Priemysel

2) Spotrebny tovar 7) Informacné technoldgie
3) Energia 8) Materialy

4) Financie 9) Telekomunikécie

5) Zdravotna starostlivost’ 10) Sluzby

Kedze v pripade dlhopisového portfolia sa tazko urcuje koreldcia medzi jednotlivymi
aktivami, berieme korelacie sektorov S&P 500 [6], pricom v ramci sektorov predpokladame

konstantnu korelaciu 0,6. Najjednoduchsie toho dosahujeme tak, Ze prenasobime povodnu
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korelacnli maticu S tymto koeficientom a preto ho nazveme korelaénym multiplikatorom.

Nasa povodna korelacna matica vyzera nasledovne:

Sektor 1 2 3 4 ) 6 7 8 ) 10
0,52 045 0,78 0,51 0,85 0,72 0,74 054 0,26

I
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o
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o
Ul
o))
o
3]
o))
o o
o w
o ©
o o
o N
W w
o o
SO
© =
o o
w W
N N

o
N
(op]

0,37 0,16 0,30 0,30 [1,00
Tab. 11: Korela¢na matica S&P 500 sektorov [6]

Napriklad korelacia medzi dlhopismi zo sektorov 1 a 2 bude teda 0,52 * 0,6 = 0,312. Prvym
krokom je ocenenie dlhopisov, aby sme vedeli, ako sa ich hodnota zmeni pri zmene
kreditného ratingu. Robime to pomocou forwardovych kriviek, ktoré vyratame na zaklade
urokovych sadzieb nemeckych statnych dlhopisov (German Bund Yield). Ro¢né, dvojro¢né,
trojro¢né, pét- a desatro¢né sadzby sme ziskali z databazy agentiry Bloomberg, pricom
vSetky ostatné dostaneme jednoducho pomocou linedrnej interpolacie. VSeobecnéd formula

na vypocet forwardov je:

1

b\b-a
ForwardRate, ) = (M)b -1 (4.2)

(1+7ry)¢

kde a, b oznacuja roky, a r je prisluchajici vynos pre dané obdobie. Po dosadeni do (4.1)
mame teda forwardove krivky, ktoré st zatial’ rovnaké pre vsetky ratingy. Aby sme ich mohli
rozumne odlisit, musime k nim pripocitat’ aj prislusné kreditné prirazky. Spolo¢nost’
National Association of Insurance Commissioners pravidelne aktualizuje tieto prirazky
k benchmarku U.S. Treasury, najnovsia tabul’ka je dostupna na stranke [13]. Ked’ze sme sa
ku kreditnym priraZkam k nemeckych sadzieb nedostali, budeme pracovat’ s americkymi
hodnotami. Oba §taty maja prideleny rovnaky kreditny rating a mézeme sa teda aj s tymito
datami uspokojit. Potrebujeme uz len nomindlnu hodnotu dlhopisov, ktorti ziskame
jednoducho delenim objemu s poétom dlhopisov. NeZ prejdeme k oceneniu dlhopisov,

vS§imneme si, ze 4 znaSich 105 dlhopisov budu v priebehu roka zmaturovat. Aby malo
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zmysel pocitat’ ich rocné forwardové ceny, potrebujeme ich hned’ po maturite s rovnakymi
podmienkami reinvestovat. Vytvorime aj tzv. ,,Cash ucet*, kde budeme postupne zbierat’
kupony, ktoré buda pocas aktudlneho roka vyplacané. Po reinvestovani mézeme zacat’ s
ocenenim dlhopisov, pricom samotnii metodiku sme si uz v predchadzajicej podkapitole
vysvetlili. V pripade zlyhania generujeme mieru navratnosti z beta rozdelenia so strednou
hodnotou 51,13% a $tandardnou odchylkou 25,45% podobne ako v [14].

V dalSom kroku budeme musiet zadefinovat nasu migraéni maticu, ktora urcuje
pravdepodobnost’ prechodov medzi jednotlivymi ratingami. V publikacii [16] sme si nasli
ro¢nu migra¢ni maticu, ktora je priemerom hodnoét od roku 1981 az po 2018, dokument ale

obsahoval aj dlhopisy bez priradeného ratingu, ktoré sme z nasej analyzy odstranili.

Prechody AAA AA A ]3] BB B CCC Default
JAVAV: 89,82% 9,42% 0,55% 0,05% 0,08% 0,03% 0,05% 0,00%
JAVAN 0,52% 90,64% 8,17% 0,51% 0,05% 0,06% 0,02% 0,02%
A 0,03% 1,77% 92,29% 5,40% 0,30% 0,13% 0,02% 0,06%

0,01% 0,10% 3,64% 91,61% 3,85% 0,49% 0,12% 0,18%

0,01% 0,03% 0,12% 5,35% 85,80% 7,36% 0,61% 0,72%

0,00% 0,02% 0,09% 0,19% 5,63% 85,09% 5,05% 3,93%

CCC 0,00% 0,00% 0,13% 0,24% 0,70% 15,63% 51,49% 31,82%

Tab. 12: Ro¢na migra¢na matica [16]

Nevyhodou takéhoto dlhodobého priemerovania je, Ze svet sa neustale meni a aktualne
hodnoty sa m6Zu od historickych vyrazne 1isit. Navyse berieme dlhé obdobie, pocas ktorého
sa viackrat striedali ekonomické cykly (expanzie a recesie), ktoré zrejme ovplyviujh
vysledky. Pocas recesie totiz ekonomicka aktivita zacne spomalovat’, az kym dosiahne svoje
dno, vd’aka ¢omu sa zvysi aj pravdepodobnost’ zlyhania dlhopisov. NavySe na zaklade [2]
vieme, Ze spolo¢né migracie dlhopisov su Vv takomto obdobi viac korelované. Korektnym
postupom by bol vypocet matic prechodu zvlast pre recesiu resp. expanziu, predikcia
ekonomického cyklu na nasledujuce obdobie a pouzitie vhodnej migracnej matice. Hoci
vécsina ekonomov ocakava krizu v roku 2020, predikcia cyklu je dost’ naro¢ny proces a my

sa teda uspokojime s takouto historickou maticou.
Dalej mozeme pokradovat’ s vypoctom ocakavanej straty portfolia podl'a vzorca:

EL = PD » EAD % LGD (4.2)

44



Pripomenme si, ze EL (expected loss) je o¢akavana strata, PD (probability of default) je
pravdepodobnost’ zlyhania - t. j. posledny stipec migraénej matice, EAD (exposure at
default) je suma ohrozena defaultom (pre jednoduchost’ berieme nominalnu hodnotu
dlhopisov) a LGD (loss given default) je strata v pripade zlyhania. LGD je vyjadrena
Vv percentach anavySe plati vztah LGD =1 — RR, kde RR (recovery rate) je miera

navratnosti V pripade defaultu. Oc¢akavanu stratu nasho portfolia znazornujeme aj na Obr. 5.

Ako sme uz v predchadzajtcej ¢asti spomenuli, za predpokladu normality mézeme pomocou
inverznej hodnoty normalneho kumulativneho rozdelenia vyratat hranice (treshold) kazdého
ratingu. Tieto hranice nam naznaéia, 0 kol’ko sa ma zmenit hodnota aktiva, aby doslo
k zmene kreditného ratingu. Po tomto kroku uz mame vsetko k dispozicii a mozeme
pokracovat’ so samotnou simuldciou vyvojov aktiv. Vytvorime 10 000 Monte Carlo
simulacii a dostaneme 10 000 roéznych vyvojov. Pomocou matice tresholdov priradime
vhodny kreditny rating kazdému jednotlivému vyvoju a ziskame nové hodnoty dlhopisov.
Potom jednoducho zosumovanim tychto hodnot dostaneme aj hodnotu celého portfolia.

Vysledok simulacie znazorniujeme aj na nasledujucom grafe (Obr. 5).

[ ]Ocakavana strata

[_]Ekonomicky kapital 95%

[ JEkonomicky kapital 99%

95% VaR: 11999852€

-99% VaR: 24197647€
EL: 459307€

| I | |
4 6 8 10
Straty (v EUR) %10’

Obr. 5: Rozdelenie ziskov a strat nasho portfolia (vlastné spracovanie)

Vidime, ze 95% a 99% VaR st 11 999 852 € resp. 24 197 647 €, pricom pdvodna hodnota
portfdlia je 866 270 000 €. Ocakavana strata je pomerne mald, 459 307 €, a to vd’aka dobrym
kreditnym ratingom a teda malym pravdepodobnostiam zlyhania (vid’ Tab. 12). Pomocou

VaR vieme vyjadrit’ aj vySku ekonomického kapitalu, ktory je jednym z najdolezitejSich
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pojmov V riadeni rizik. Predstavuje mnozstvo finan¢nych zdrojov, ktoré musi banka vlastnit’,
aby na danej Grovni spolahlivosti mohla plnit’ svoje zavézky a teda udrzat’ si solventnost.
Z teorie uz vieme, ze rozdelenie hodnét dlhopisov kvoli zlyhaniu nie je normalne, a to nam

potvrdi aj predchadzajaci graf.

Pod’'me sa d’alej pozriet’ na rizikovost’ jednotlivych dlhopisov na tGrovni celého portfdlia.
Zaujima nas, aké riziko dany dlhopis znasSa a uréime to nasledovnym spdsobom: vypocitame
najskor celkova Standardnu odchylku portfolia a potom znova, uz bez jednotlivych
dlhopisov sa pozrieme na to, v akej miere klesne $tandardna odchylka po ich vyluceni. Tento
pokles urcuje hodnotu marginalnej Standardnej odchylky, ktort nasledne delime strednou
hodnotou daného dlhopisu, aby sme mali percentualne vyjadrenie podla [14]. Zrejme

najvacsi pokles znaci najviac rizikovy dlhopis. Vysledky nasej analyzy vidime na Obr. 6.
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Obr. 6: Percentualny pokles Standardnej odchylky portfolia po vyluceni jednotlivych
dlhopisov (vlastné spracovanie)

Na pravej strane grafu st objemovo najvacsie dlhopisy a v hornej Casti st najviac rizikové.
V idedlnom pripade by sa v pravom hornom rohu nenachédzali Ziadne dlhopisy, avSak U nas
tomu tak nie je (dlhopisy 37 a 53). Vacsina dlhopisov sa nachadza v 'avom dolnom rohu
resp. v strede obrazku, ¢o znamend, ze portfolio celkovo nie je prili§ rizikové. Na druhej
strane, najrizikovejsie dlhopisy z hornej Casti grafu vytvaraji vyznamnu cast nasho
portfolia, teda sposobuju pre nas velké mnozstvo rizika. Su to predovsetkym dlhopisy
s identifikacnymi ¢islami 13, 15, 17 a 37. Tieto 4 dlhopisy maju kreditny rating BBB a patria

do sektorov 4 (Financie) a 6 (Priemysel), ktoré s navyse aj vysoko korelované. V pripade
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takychto outlierov (spomenutych 5 dlhopisov) je rozumné zaviest' horné ohranicenie na
objem, aby sme sa vyhli velkym stratdm kvoli riziku koncentracie. Vizudlne by to
znamenalo posunutie tychto bodov na grafe nal'avo tak, aby pravy horny roh obrazku sa
postupne vyprazdnil. Ak by sme chceli dostat komplexné informacie o rizikovosti
dlhopisov, musime brat’ do uvahy nielen marginalne, ale i samostatné riziko (stand-alone
risk) kazdého dlhopisu, t. j. Standardni odchylku vyjadrent ako sumu aj ako percento
strednej hodnoty, rovnako ako v pripade marginalnych Statistik. Tabul’ka 10 najrizikovejSich

dlhopisov podl'a spomenutych Statistik vyzera nasledovne:

TOP 10 Rizikovych dlhopisov v nasom portféliu
Samostatné riziko Marginalne riziko

Absolutne riziko Percgn_tualne Absolutne riziko Percgn_tualne
riziko riziko

ID Hodnota ID % ID Hodnota ID %

97 552 040,11 € 8 3,79% 37 228 413,34 € 13 1,67%
37 496 193,27 € 3 3,73% 53 195 279,85 € 37 1,57%
77 472 948,75 € 2 3,68% 4 179 890,08 € 15 1,50%
47 468 016,58 € 11 3,67% 27 167 440,22 € 17 1,48%
53 446 943,57 € 7 3,64% 84 152 110,13 € 7 1,25%
10 444 903,02 € 15 3,60% 15 148 334,75 € 24 1,25%
84 389 052,03 € 13 3,57% 102 147 573,61 € 48 1,21%
4 386 516,90 € 5 3,52% 47 132 587,71 € 53 1,20%
8 371 463,14 € 40 3,41% 13 130 920,00 € 62 1,15%

27 371 353,84 € 37 3,41% 10 128 406,73 € 26 1,14%

Tab. 13: Najviac rizikové dlhopisy nasho portfolia

Z tychto 4 Statistik nam o rizikovosti dlhopisov v ramci portfolia najviac povie prave
posledny stipec, ktory sme znazornili aj na Obr. 6 spolu s poskytnutym objemom. Absolttne
riziko tieZ nie je zanedbatel'né, ale percentudlne vyjadrenia rizik si ovel'a doveryhodnejsie.
Napriklad, ak mame AAA dlhopis s obrovskym objemom, napriek tomu, Ze ma
najkvalitnej$i kreditny rating spomedzi vSetkych dlhopisov, bude mat’ stile najvicsSie
absolutne riziko. V pripade, Ze nemame takéto vysoko koncentrované dlhopisy vSak moze
byt tato Statistika uzito¢na. V naSom portfoliu mame aj vel'mi rdzne objemy (vid’ Obr. 6),
z tohto dovodu sa ststredime najmi na percentualne vyjadrenia rizik. V druhom stipci mame
najviac rizikové dlhopisy, ¢o sa tyka samostatného percentualneho rizika. Ked’Zze horsie
ratingy maju vicsie pravdepodobnosti defaultu a tym padom véacsiu Standardnu odchylku,
mozeme konstatovat’, ze dlhopisy v druhom stipci majii najhorsie ratingy v nasom portfoliu.
Ak sa pozrieme na celu tabulku, v§imneme si, Ze dlhopis s identifikaénym cislom 37 sa

nachadza vo vietkych stipcoch a mdézeme ho tym padom povaZzovat' za najviac rizikovy.
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Dlhopisy 13 a 53 sa v tabul’ke vyskytuju prave trikrat, pricom dlhopisy s dvomi tcast’ami
maju ID 4, 7, 8, 10, 15, 27, 47, 84. Mozeme tieto vysledky porovnat’ s Obr. 6 a zistime, ze
identifikacia rizikovych dlhopisov bola uspesnd. Kazdy z tychto dlhopisov, okrem 4 a 27
maju kreditny rating BBB. Zvysné dva maju sice rating A, su teda menej rizikové, ale
vytvaraji najvacsiu ¢ast’ nasho portfélia a vd’aka riziku koncentracie ndm moézu sposobit’

velké straty.

4.1 Korelacia dlhopisov

4.1.1 Systematické chyby v korelacii

Musime si uvedomit, Ze najvacsi vplyv na vysledky ma korelacia dlhopisov. Podla slov
Johna Hulla: ,,A key aspect of any credit risk VaR model is credit correlation.” Ako sme
v predchadzajtcich kapitolach uviedli, diverzifikacia portfolia dokaze vyrazne znizit
kreditné riziko portfolia. Co sa tyka spolo¢nej migracie dlhopisov, nezavislost zrejme
zabezpecuje najmensiu rizikovost’. To by znamenalo, Ze default jedného dlhopisu nijakym
spdsobom neovplyviiuje ostatné aktiva v ramci portfolia. To je ale priliS optimisticky
predpoklad, ked’ze dlhopisy nasho portfolia s sucast'ou sektorov S&P 500, ktoré musia mat’
nejaky spolo¢ny faktor a tym padom mézeme nezavislost’ rovno vylucit'. V pripade p = 1
sa aktiva vsetkych firiem posunt rovnakym smerom. Sice t0 nemusi nutne znamenat’ default
kazdého dlhopisu, aj hromadny downgrade vSak méze stale sposobit’ obrovské straty v ramci
portfélia. Na druhej strane to modze priniest aj zlepSenie kazdého kreditného ratingu,
Vv ktorom pripade by sme zaznamenali vyrazny zisk. Kazdopadne je S tym spojené vel'ké
riziko. Takéto ,hrani¢né situacie* v praxi nikdy nenastani a mézeme Sa teda zaoberat’ iba
korelaénym koeficientom medzi tymito hodnotami. Zaporné koeficienty neberieme do
uvahy, ked’ze vsetky dlhopisy patria do indexu S&P 500, a jednotlivé sektory maji kladna
korelaciu (vid’ Tab. 11). Sme zvedavi predovsetkym na vplyv korelacného multiplikatora na
pocet zlyhanych dlhopisov, ¢o priamo ovplyvituje vySku kreditného rizika portfolia. Podl’a
naSich predchéadzajucich argumentov, pre vacsie korelacné koeficienty o¢akdvame vacsiu
koncentraciu defaultov, t. j. viac zlyhanych dlhopisov naraz, ¢o priamo vedie K zvySenému

kreditnému riziku portfolia. Pod'me sa o tom pomocou kratkej analyzy presvedcit’ (Obr. 7).
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Obr. 7: Vplyv korela¢ného multiplikatora na pocet a koncentraciu defaultov

(vlastné spracovanie)

Pripravili sme 100 moznych scenarov a v ramci kazdom z nich sme vygenerovali 10 000
simulacii pre vSetky dlhopisy a korelacné multiplikatory. Tieto vysledky sme potom
spriemerovali, aby sme sa vyhli extrémnym situaciam. Coho si mézeme hned’ v§imnut je,
ze zvySovanim korela¢ného koeficientu dlhopisov vyrazne klesne pocet takych udalosti,
kedy nastane aspon jeden default. Pre nezavislé dlhopisy je toto ¢islo okolo 1 200 (z 10 000
simuldcii), pri¢om pre druhy hrani¢ny pripad p = 1 je touz iba 107. Vidime tiez, ze napriek
tomuto faktu, pocet zlyhanych dlhopisov sa vel'mi nezmeni (Cervena ¢iara). Je to vd’aka uz
spominanej zvySenej koncentracii defaultov pre vysoko korelované dlhopisy. Ako v pravej
Casti Obr. 7 vidime, maximalny pocet zlyhani v ramci jednej simulécie pre zvySenu korelaciu
vyrazne vyskoci. V pripade nezavislosti dlhopisov sme mali maximalne 3 zlyhané dlhopisy
spomedzi 105, pre p =1 je to uz neskutoénych 60, ¢o je uz viac nez polovica nasho
portfolia. Samozrejme, ako sme sa 0 tom uz zmienili, tieto situdcie su v praxi nerealne.
V pripade naSho korelacného multiplikatora p = 0,6 sme mali 928 réznych defaultovych
situacii @ maximalne 12 zlyhani naraz, ¢o je kazdy deviaty dlhopis. Pod'me sa teraz pozriet
na to, ako sa zmeni 95% VaR portfolia v zavislosti od korela¢ného koeficientu dlhopisov.
Na zaklade predoslych argumentov ocakavame teda narast, ale sme zvedavi aj na rychlost’
rastu. Pre zaujimavost analyzujeme aj zmenu Standardnej odchylky a porovname jej

(in)stabilitu s roznymi VaR portfolia.
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Obr. 8: 95% VaR a volatilita portfolia v zavislosti od korela¢éného multiplikatora
dlhopisov (vlastné spracovanie)

Ako sme ocakavali, ¢im je korelacia vicsia, tym je portfolio vystavené vacsiemu riziku.
Ked’ze jednotlivé hodnoty VaR resp. volatility sa mézu pre rdézne simulacie vyrazne lisit,
rozhodli sme sa vykonat' 100 vypocCtov pre vsetky Statistiky, ktoré sme na konci
spriemerovali. V ramci jedného vypoctu sme spravili 10 000 simulacii, rovnako ako
v predchadzajtcej Casti. Najprv si na Obr. 8 mézeme v§imnut,, ze volatilita portfolia rastie
ovel'a rychlejsie ako 95% VaR. V pripade maximalnej korelacie je volatilita portfolia skoro
péatnasobok oproti pripadu nezavislosti, pricom 95% VaR je ,,iba“ dvojnasobok. Spomenme
si v8ak na naSe predchadzajuce argumenty o rozdeleni hodndt portfolia — ked’ze nejde

0 normalne rozdelenie, Standardna odchylka, resp. volatilita, nie st najvhodnejsie Statistiky.

Korela¢ny »
multiplikétor Volatilita
0 2 375 594,55 €

90% VaR
4598 354,53 €

95% VaR
6822 091,88 €

99% VaR
12 131 591,78 €

0,1 2939196,69€ 539374546€ 791561242€ 14035832,11¢€
0,2 3518208,58€ 5903543,54€ 8940140,94€ 1655921798 €
0,3 4180196,38€ 6256064,11€ 9921007,51€ 19651133,06€
0,4 4740349,95€ 6271771,07€ 10207677,77€ 22227121,68 €
0,5 5584 392,02€ 640134324€ 11015790,21€ 25909 254,66 €
0,6 6388 403,48 € 6428646,66 € 11375620,11 € 29 359501,25¢€
0,7 7255964,57€ 6314658,24€ 11604 321,33€ 32348632,25¢€
0,8 8344 379,93 € 6118526,50€ 11667 963,29€ 36091 961,96 €
0,9 9110935,60€ 6092571,28€ 11661072,72€ 40177 393,40 €

1 11 100 270,47 € 6307 604,20 € 12403 593,19 € 44 150 668,77 €

Tab. 14: Vyska kreditného rizika portfolia v zavislosti od korelacného multiplikatora
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Vysledky nasej analyzy, ktorti sme vykonali na zaklade [8], zhrnieme v Tab. 14. Pomocou
tejto tabulky vieme odpovedat’ na nasledujicu otdzku: ako velmi sme precenili resp.
podcenili rizikovost’ portfolia, ak skutocnd korelacia dlhopisov je nizSia resp. vyssia.
Zoberme si 95% VaR a korelaciu 0,6, ktora sme pouzili v naSom portfoliu. Ak skutocna
korelacia v ramci sektorov je 00,1 vysSia, tak sme podcenili 95% VaR portfolia
011604321 — 11375620 = 228701 €. Naopak, ak je korelacia len 0,5, tak sme ju
precenili 0 359 830 €. Samozrejme pre 99% VaR su tieto chyby ovel'a vyraznejsie. V tom
pripade mdze rovnaky omyl spdsobit’ viac ako 10%-n¢é rozdiely. Navyse, pre 95% VaR sa
tato chyba pomalicky ustali (nad koeficientom 0,6 st rozdiely menej vyrazné), ale pre 99%
VaR sa neustale zvySuje. Na zdklade tychto vysledkov moéZeme teda konStatovat, Ze
systematické chyby maju vel’ky vplyv na meranie kreditného rizika portfélia. Pod'me sa teraz
pozriet’ na nahodné chyby v ramci korelacnej matice a presved¢it’ sa 0 robustnosti metody

CreditMetrics.

4.1.2 Nahodné chyby

V tejto podkapitole budeme testovat’ robustnost’ naSho modelu vo¢i ndhodnym chybam
v ramci korelacnej matice. Na rozdiel od predchadzajicej Casti zafixujeme korelacny
multiplikator (t. j. bude vzdy 0,6) a modifikujeme len korela¢nu maticu sektorov. Pod
nahodnymi chybami rozumieme nahodné Cisla z normalneho rozdelenia so strednou
hodnotou 0 a standardnou odchylkou o, ktoré pripo¢itame k nasej korela¢nej matici. Aby sa
vlastnosti korela¢nych matic zachovali, diagondlne prvky ostdvaju nezmenené. PO tomto
kroku mozeme prejst k simulaciam a spriemerovaniam vysledkov — rovnako ako
v predchadzajicej podkapitole. Vysledky tejto analyzy zosumarizujeme aj v nasledujucej
tabul’ke:

Volatilita 90% VaR 95% VaR 99% VaR
0 6465 281,58 € 6309510,40€ 11298 773,44€ 29148137,88¢€
WHOER 6 474 336,02 € 634400636 € 11383472,41€ 29278836,87 €
WHISE 6 515 630,87 € 6332554,38€ 1136222823 € 29 238 455,96 €
HOFA 6 433 144,60 € 6402 464,86 € 11412041,75€ 29083 360,26 €
{0FR 6 345 759,60 € 6338404,39€ 11285912,71€ 2867523542 ¢€

Tab. 15: Kreditné riziko portfélia po pripo€itani nahodnych chyb ku korela¢nej matici

Ked’ze chceme zachovat’ kladna definitnost’ matice, Standardné odchylky nemdézu byt prilis

velké. Vidime, Ze nahodné chyby vobec neovplyvnili jednotlivé Statistiky, ktoré si rovnaké
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ako v pripade povodnej korelacnej matice, ¢o nam potvrdi robustnost’ modelu CreditMetrics.
To znamena, ze akdkol'vek mensia turbulencia na finanénych trhoch, ktora by ovplyvnila

korela¢né koeficienty naSich 10 sektorov, méze byt zanedbatelna.

4.2 Presnost’ odhadu 95% VaR

Ako sme sa 0 tom v predchadzajtcich krokoch presvedcili, odhad 95% VaR nasho portfolia
je dost’ robustny, vzdy vyjde okolo 11 mil. €. Musime si ale uvedomit, Ze je to stale iba
odhad a musime ratat’ s nejakymi chybami, ktoré sa vyskytni pri simulacii rozdelenia
hodnét portfolia. Stredni hodnotu a Standardnt odchylku teraz zanedbame a budeme sa
zaoberat’ len piatym percentilom rozdelenia hodnét portfolia, nech je to 6, presne ako
Vv publikacii [14]. Potom kazda nova vygenerovana hodnota portfolia bude s 5%-nou
pravdepodobnostou mensia ako 5. Ak toto ¢islo odratame od povodnej hodnoty portfdlia,
dostaneme 95% VaR. Nech N5 je pocet simulacii, ktoré padnu pod hodnotu 85 a majme 1000
nezavislych simulacii. Dalej je treba si uvedomit’, Ze N5 ma binomické rozdelenie Bin(n, p)

s parametrami n = 10000 a p = 0,05. Stredna hodnota a Standardna odchylka N¢ je potom

10000 = 0,05 = 500 resp. \/10000 * 0,05 (1 —-0,05) = 21,8. Pre takyto velky pocet
simulacii je mozné podl'a centralnej limitnej vety aproximovat’ rozdelenie N S normalnym
rozdelenim. Potom s pravdepodobnostou 68% skutocnd hodnota N5 sa nachadza medzi
500 - 21,8 =478,2 a500+ 21,8 =521,8. ganca, 7e je medzi hodnotami 478 a 522 je
zrejme trochu védésia. My ale nepozname Ng ani hranicu 6s, ktor chceme odhadnut’.
Uvedomme si v8ak, Zze nepotrebujeme presne poznat’ N, lebo ziskame dostatok informacii
Z jeho rozdelenia. Ak totiz Ns je vacSie alebo rovné ako 478, tak aspon 478 z nasich
simulovanych hodndt portfélia bude pod hranicou 85. To znamend, ze 05 je asponl taka
velkd, ako 478. najmensia hodnota portfolia (zna¢ime ju V*478). Na druhej strane, ak N5 je
menej alebo rovné ako 522, potom 6; nemdze byt vacsie ako 522. najmensia hodnota
portfolia (V522). Potom uz mame horné a dolné ohrani¢enia v tvare 478 < Ng < 522
a ekvivalentne V478 < 9, < V522, KedZe tieto dve udalosti su ekvivalentné, musia mat’ aj

rovnaké pravdepodobnosti, t. j. plati:
P(478 < N5 <522) =P(V*78 < 05 < V522) = 68%
Na odhad piateho percentilu hodnoty portfolia teda pouzijeme 500. najmensiu hodnotu

portfolia a povieme si, ze sme si Na 68% isti, ze skuto¢ny piaty percentil sa nachadza medzi
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478. a 522. najmensou simulovanou hodnotou. Tymto spésobom sme teda schopni vytvorit
intervaly spol'ahlivosti pre odhad 5. Vo vSeobecnosti, ak chceme vygenerovat’ N simulacii

a odhadnut’ p-ty percentil, mame ohranicenia:

l=N*p—a*\/N*p*(1—p) (4.3)
m=Nx*p (4.4)
u=N*p+a*\/N*p*(1—p) (4.5)

kde [ a u st dolné resp. horné ohranicenia a « je koeficient, ktory si zvolime podl'a toho, aké
presné intervaly spolahlivosti ziadame. Ak ¢ = 1, tak mame 68%-né intervaly, ak « = 1,96,
tak 95%-né, ktoré pouzijeme aj my. Ak [ alebo m nie st celé Cisla, tak ich zaokrihlime
nadol, pricom ak u nie je celé ¢islo, tak ho zaokrihlime nahor. Potom uz len odhadneme
piaty percentil 85 pomocou m-tej najmensej simulovanej hodnoty portfolia V™ a mozeme
tvrdit’ s 95% istotou, e skuto¢nd hodnota leZi na intervale (V!,V*). Ak chceme néjst’ aj

odhad 95% VaR, musime tieto sumy odratat’ od povodnej hodnoty nasho portfolia.

< x107
5]

45 95% horny 1S

—— Odhad 95% VaR portfolia

95% dolny IS

Hodnota v 10 mil. EUR
w
I

”M w TN . - — B o ’n' N - S ~— P V~”~«”~”._ — |
Loy ——

| | | | | | | | |
0.5
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Pocet simulacii

Obr. 9: Odhad 95% VaR nasho portfolia spolu s 95%-nymi intervalmi spolahlivosti
v zavislosti od poctu simulécii (vlastné spracovanie)
Analyzu sme zacali so 100 simulaciami, aby sme mohli pomerne l'ahko identifikovat
piaty percentil rozdelenia hodndt. Ako na obrazku vidime, maximalny pocet simulécii je
10 000, ¢o uz povazujeme za dostatocne velky pocet. Na zéklade grafu sa da konStatovat),

ze na kvalitny odhad 65 potrebujeme asponn 1000 simulovanych hodndt. Pre mensi pocet
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simulédcii su intervaly spolahlivosti prili§ Siroké. Potom to uz len pomaly konverguje

k naSmu odhadu (Cervena ¢iara). Hodnoty po poslednej simulacii su:

1 =10312182,83 € m = 11099 027,15 € u=12191894,73 €

Sice naoko su intervaly spol’'ahlivosti dostato¢ne uzke, relativna chyba moze byt stale vel'ka

(okolo 10%). Ak by sme chceli dostat’ uzsie intervaly, museli by sme zvysit’ pocet simulacii.

Vzhl'adom na pomali konvergenciu a ¢asovli naro¢nost’ vypoctov sa vsak uspokojime

S tymito vysledkami.

4.3 Predlzenie ¢asového horizontu

Mame k dispozicii vysledky ro¢nej analyzy, pod’'me teraz pokracovat a ,,rozsirit* nas ¢asovy

interval na nasledujucich 5 rokov. Situdcia sa v dlhSom horizonte trosku zmeni a musime

rozlisit’ 3 pripady:

1)

2)

3)

Dlhopis zmaturuje: Posledny kupon spolu s nominalnou hodnotou pridame na na§ Cash
ucet a tito sumu rovno reinvestujeme do rovnakého sektora na d’alsich 5 rokov vo forme
dlhopisov s ratingom A, ro¢nym kupénom 1% a nominalnou hodnotou 1000€.

Nastane default: V tomto pripade vygenerujeme mieru navratnosti z beta rozdelenia so
spomenutymi parametrami a sumupridame na Cash 1ucet. Rovnako ako
v predchadzajucom pripade, za tuto sumu si nasledne kapime dlhopisy s rovnakymi
parametrami. V tomto pripade vSak az na konci roka, ked’ze nepozname presny datum
defaultu.

Neplati ani jeden z predchadzajucich: Nazbierame vsetky kupony, ktoré boli vyplacané
pocas aktudlneho roka a pripiSeme ich na Cash tcet. Tuto sumu tiez reinvestujeme vo
forme A-ckovych dlhopisov na 5 rokov do ndhodného sektora (predpokladame, ze
nahodne vygenerovany sektor je prave ten najvhodnejsi) so spomenutymi parametrami.
Zvolili sme si patro¢nu analyzu, o znamena, Ze na konci analyzy budeme mat’ v naSom

portfoliu o 5 dlhopisov viac ako v pévodnom.

Prvy krok bude rovnaky, ako v predchddzajicom pripade, az na tieto tri modifikécie vyssie.

Spomenme si, ze pocas tohto kroku vygenerujeme nové kreditné ratingy. Ked’ze uz v tejto

Casti vykondme pitro¢nl analyzu, tieto novo-vytvorené ratingy budeme musiet’ ukladat’.

V d’alsom kroku si teda zoberieme uz nové, simulované ratingy a nie tie povodné. Toto je

dolezité si uvedomit’, inak by naSe vysledky nadéavali zmysel. Z dévodu ¢asovej naro¢nosti
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sme sa rozhodli znizit’ pocet simulacii na 1000. V prvom kroku teda vygenerujeme pre kazdy
dlhopis 1000 novych ratingov, ktoré ulozime do matice. Najprv si zoberieme ten prvy rating
pre vsetky dlhopisy a spravime d’al$iu simulaciu, priCom vygenerujeme uz iba jeden novy
rating pre kazdy z naSich dlhopisov. V tomto momente sme len na konci druhého roku,
a budeme musiet’ tento krok zopakovat’ este trikrat. Ked’ to mame, nasa prva pitro¢na
simulécia je hotova a spravime to isté pre d’alSich 999 pripadov. Na konci analyzy mézeme
vysledky vyhodnotit. Sme zvedavi na to, ktoré dlhopisy boli najviac rizikové (t. j. ktoré
zlyhavali najviac krat), kol’ko defaultov sme mali v jednotlivych rokoch, kol’ko bolo najviac

defaultov v ramci jedného roka a pod. Pocty zlyhani zosumarizujeme aj v tabul’ke:

Pocet zlyhanych dlhopisov

ROK 1 2 3 4 | b5+
1 56 18 3 3 5
2 57 12 5 5 3
3 57 16 8 2 7
4 61 11 8 5 3
5 57 13 5 1 7

Tab. 16: Poéty zlyhanych dlhopisov po rokoch

Ked’ze sa kreditny rating z roka na rok vyrazne nezmeni, pre pocty zlyhanych dlhopisov
plati rovnaké tvrdenie. Ako vidime, pocet takych situacii, kedy nastal asponi jeden default je
pod 100, teda nedosahuje ani 10%. Dalej si mézeme v§imnut, Ze extrémnych situacii
(minimalne 3 zlyhané dlhopisy) je ve'mi malo. Je ich v kazdom roku iba 10-20, t. j.
maximalne 2%. To znamen4, Ze portfolio sa skladd primarne z kvalitnych cennych papierov

a nemdzeme oCakavat’ vel'ké straty. NaSe najéastejSie zlyhané dlhopisy su:

T 13 14 7 5 177 15 40 37 11 8
Pocet 24 23 20 20 19 18 17 17 17 16
defaultov

Tab. 17: Dlhopisy s najvacsim poctom defaultov v ramci roznych péatroénych simulacii

Vicsina tychto dlhopisov patrila medzi najrizikovejsie dlhopisy aj v ramci ro¢nej analyzy
z predchadzajtcej podkapitoly. Pre zaujimavost’ sa mozeme vratit' k Obr. 6 a pozriet’ sa na
to, kde sa nachadzaju jednotlivé dlhopisy z Tab. 17. V d’alsom kroku sa budeme zaoberat’
stratami sposobenymi zlyhanim resp. migraciou dlhopisov a ziskovostou portfélia na konci
patro¢ného obdobia. Aby sme mali lepSiu predstavu o kvalite nasho portfolia, vysledky

porovname s naivne diverzifikovanym portféliom.
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4.4 Ziskovost portfolia

Nemoézeme ocakavat' velké straty, lebo 1-2 zlyhania dokazeme vynahradit pomocou
vyplacanych kuponov. Po prvom roku z kupoénov ziskame 11,5 miliénov, pricom priemerny
objem dlhopisov je menej ako 10 mil. €. To znamena4, Ze ak predpokladame zlyhanie dvoch
firiem s objemom okolo priemernej hodnoty a s 50%-nou mierou navratnosti, sme stale
schopni pokryt’ vSetky straty. AK by vsak zlyhali dlhopisy s najvaésim objemom (4, 12, 27),

uvedené uz nemusi platit’. Zrejme vSetko zavisi aj od hodnoty miery navratnosti.

Ako sme uz spomenuli, vysledky analyzy nasho portfolia porovname s naivne
diverzifikovanym portfoliom, ktoré vyzera nasledovne: sklada sa z 40 dlhopisov, pricom
kazdy z naSich sektorov reprezentuju 4 dlhopisy s roznymi kreditnymi ratingami (AAA, AA,
A a BBB). Objem kazdé¢ho dlhopisu je 10 milionov €, a maju nominalnu hodnotu 1000 €.
Kazdy dlhopis zmaturuje o 6 rokov avyplaca 1,18%-né ro¢né kupoény, ¢o prislucha
priemernej hodnote kupdénov nasho portfolia. Ked'’ze v priebehu jednotlivych rokov vsetko
reinvestujeme, zaujima nas len kone¢ny stav nasich penaznych tokov na konci piateho roku.

Ziskovosti jednotlivych portfolii znazoriiujeme na nasledujuicom obrazku (Obr. 10).

® Nase portfolio @ Naivne diverzifikované

8.00%

6.00%

4.00%

2.00%

0.00%

[ )
0 100 200 300 4og' 500 ¢ 600 700 800 900 1000
-2.00% o
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-6.00%
-8.00%

-10.00%

Obr. 10: Ziskovost’ nasho a naivne diverzifikovaného portfélia na konci péatro¢ného
obdobia (vlastné spracovanie)

Z grafu je zrejmé, ze nase portfolio prinaSa v priemere vacsie zisky (5,67%) nez naivne

diverzifikované (4,86%), ale na druhej strane moéze spoOsobit’ aj ovela vécSie straty.

56



V pripade nasho portfélia sme stratu zaznamenali 8-krat, pricom pre naivne diverzifikované
portfolio len raz, aj to len -1,75%. Je to preto, ze v naSom portfoliu mame dlhopisy s velkym
objemom, ktoré ked’ zlyhavaji, zaznamename hned’ vyraznu stratu. Na rozdiel od toho su
vSak Vv naivne diverzifikovanom portféliu vsetky objemy rovnaké, co znamena, ze vyplacané
kupony dokazu vybalansovat’ straty z dovodu zlyhania hociktorého dlhopisu. Pozrime sa

teraz na to, kol’ko defaultov viedlo k tymto 8 velkym stratdm:

Strata Rok 1 Rok 2 Rok 3 Rok 4 Rok 5 Spolu

-7,05% 5 1 22 0 0 28
-0,35% 0 0 6 0 1 7
-1,19% 1 1 2 0 5 9
-0,53% 0 0 0 8 0 8
-1,13% 2 0 0 3 6 11
-8,70% 0 2 0 2 20 24
-0,53% 0 0 1 2 8 11
-4,40% 0 0 10 4 4 18

Tab. 18: Najviacsie simulované straty nasho portfolia a poéty defaultov,
ktoré st za ne zodpovedné

Vidime, Ze najextrémnejsie situdcie boli sposobené velkym poctom zlyhanych dlhopisov,
Vv niektorych pripadoch nastalo naraz aj vyse 20 zlyhani. To je vSak nerealne, v tomto pripade
by muselo d6jst’ ku katastrofalnej situacii, napr. finanénej krize alebo zlyhaniu niektorého
sektora. V ostatnych pripadoch doslo iba k mensej strate. Na zaklade vysSie uvedenych
poznatkov mdzeme tvrdit’, Ze naSe portfolio je dostatocne diverzifikované a jednoznacne

lepsie postavené ako to druhé, naivne diverzifikované portfolio.

V tejto kapitole sme merali kreditné riziko nasho portfolia pomocou viacerych Statistik,
simulovali sme rozdelenie strat, identifikovali najrizikovejsie dlhopisy samostatne ako aj na
urovni celého portfolia, skimali sme efekt korelatného multiplikatora a prebrali rézne
scenare. Zaoberali sme sa aj presnost'ou odhadu 95% VaR nasho portfélia a vypracovali sme
patro¢nt analyzu, ktort sme vyhodnotili a vysledky porovnali s pripadom naivne
diverzifikovaného portfélia. Ako sme si mohli v§imnut’, najvacsiu rolu v riadeni kreditného
rizika portfolia zohrava korelacia dlhopisov, preto tejto problematike venujeme aj

samostatnu kapitolu.
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5 Modelovanie korelacného rizika

Korelaéné riziko predstavuje takeé riziko, ked’ sa vzt'ah medzi nakapenymi dlhopismi zmeni
a bude sa vyvijat’ proti majitel'ovi portfélia. Méze to byt napriklad hromadny downgrade
kreditnych ratingov alebo dokonca aj zlyhanie dlhopisov. Ako na zaklade predchadzajucich
kapitol uz vieme, zlyhanie nam spdsobi najvécsie riziko, preto sa tejto problematike budeme
venovat intenzivnejSie. V ramci modelu CreditMetrics sme uz predstavili korelované
Brownove pohyby a vyuzili sme Choleského dekompoziciu na generovanie simulacii Monte
Carlo. Tato metoda je zaloZena na pouziti Pearsonovho korela¢ného koeficientu na uréenie
vzajomného vztahu dvoch dlhopisov, ale existuju aj modely, ktoré sa bez neho zaobidu
a modeluju spoloéni migraciu dlhopisov uplne inym sposobom. V tejto kapitole
predstavujeme niektoré z tychto modelov a nasledne ich porovname. Ako zdroj tychto

poznatkov sme pouzili [10] a [12].

5.1 BET model

Jednym netradicnym modelom, ktory sa vysporiada s problémom korela¢ného rizika, sa
nazyva Binomial Expansion Technique (alebo jednoducho BET) ratingovej agentury
Moody’s. Tato metdoda vyuziva mieru diversity score (,,skore diverzifikovanosti®), ktora
oznacuje diverzifikovanost’ portfolia a je zakladnym parametrom modelu. Ideou je, Ze na
zéklade tejto miery diverzifikovanosti vytvarame nové portfolio s nezavislymi
a homogénnymi dlhopismi, pomocou ktorého dokdazeme modelovat rizikovost resp.
oCakéavanu stratu povodného portfolia. Pocet tychto nezavislych dlhopisov sa bude rovnat’
prave hodnote diversity score. Sice je BET model velmi zjednoduseny, ked’ze pracuje
S nezavislymi cennymi papiermi a ¢as defaultu povazuje za irelevantny, existuju uz rozne
modifikacie, ktoré tieto nedostatky dokazu vyriesit. Majme teda d identickych dlhopisov
s pravdepodobnostou defaultu p, pricom zlyhania st nezavislé. Nech N je pocet defaultov,

ktory riadi binomickym rozdelenim, potom pravdepodobnost’ nastatia presne k defaultov je

P = PN = k) = Cp*(1 — p)i=* (5.2)

k!(d—k)!

kde d je diversity score a C# = je binomicky koeficient. O¢akavany pocet zlyhani

je potom d *p, ¢o je stredna hodnota binomického rozdelenia. BET model povazuje
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dlhopisy z roznych sektorov za nezavislé, pricom predpoklada, ze v ramci rovnakych
sektorov existuje medzi nimi vzajomny vztah (korelacia). Na zaklade tychto predpokladov
je vytvorena tabul'ka na vypocet skore diverzifikovanosti agentiry Moody's [3]:

Pocet dlhopisov v ramci
sektora

Diversity score

[EEN

1,0
1,5
2,0
2,3
2,6
3,0
3,2
3,5
3,7
4,0
Individualne
hodnotenie

O[NP |WIN

[EEN
o

Viac ako 10

Tab. 19: Hodnota diversity score v zavislosti od po¢tu dlhopisov v ramci sektorov

Ak sme v povodnom portféliu mali n dlhopisov, potom objem nového portfolia d
nezavislych dlhopisov bude n/d-krdt objem pdvodného portfolia. Tymto krokom
zabezpecime, aby ocakdvand strata bola rovnakd ako pdvodne. Zrejme véacsie skore
diverzifikovanosti indikuje mensie riziko. Predstavme si, ze mame v portfoliu 10 dlhopisov,
vSetky z rovnakého sektora. V tomto pripade podl’a Tab. 19 diversity score je 4. Ak by vsak
pochédzali z r6znych sektorov, mali by sme d = 10 * 1 = 10, ¢o znaci lepsiu diverzifikéaciu
a ovela mensSie riziko. Nech L, je strata portfolia pre k-ty scenar (t. j. k zlyhanych
dlhopisov), ktori vyjadrime ako percento z celkového objemu. Potom ocakdvana strata

portfolia je jednoducho

d
k=1

Podr’a [4] stratu portfolia v jednotlivych scenaroch mézeme definovat’ ako max{x — K, 0},
kde x vyjadruje Cast’ celkového objemu portfolia, ktora zlyha a K znac¢i dolnt hranicu, ktora
pocet defaultov musi prekrocit, aby sme zaznamenali stratu. Zoberme si portfolio
s pravdepodobnostou defaultu 0,1 a nech diversity score d je 60. Ocakavany pocet zlyhani
je potom 6 a standardna odchylka je r = m = 2,32. Ak si zvolime ,,vzdialenost™
3 sigma od strednej hodnoty, dostaneme dolnti hranicu K = 13/60. Stratu teda
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zaznamename iba v pripade 14 aviac defaultov. Ocakdvant stratu portfolia potom
dostaneme jednoducho dosadenim do vzorca (5.2). Tato metdda sa teda zaobide bez pouzitia
korelaénych koeficientov a napriek tomu dokaze modelovat’ korela¢né riziko portfolia. Je to
ale vel'mi zjednodusené, ked’ze vzajomny vztah dlhopisov v rdmci sektorov reprezentuju
tabul’kové hodnoty diversity score, priCom rdzne sektory Sa povazuju za nezavislé.
V nasledujtcej kapitole predstavime model, ktory je rozvinutim metédy BET, dokaze sa
vSak vysporiadat’ s komplexnejSou $trukturou korelacie dlhopisov a ich zlyhania modeluje

priamym spdsobom.

5.2 Davis-Lo model

Tento model sa nazyva aj ,,nakazovy model“ (contagion model), ktory vypracovali Mark
Davis a Violet Lo v roku 1999. Zakladnou ideou modelu je, Ze zlyhanie jednej firmy moze
ovplyvnit'" dalSie firmy, t. j. spdsobit’ d’alSie defaulty a naStartovat tzv. domino efekt.
Viacero prikladov takéhoto efektu moézeme vidiet aj v Tab. 18, kde naraz zlyhalo az 22
firiem. V nasledujtcej ¢asti podkapitoly predstavujeme tento model na zaklade publikacie

[3], ukazeme si ako tento efekt funguje a uvedieme si aj priklady.

Majme portfolio n identickych dlhopisov, ktoré vSak nie st nezavislé, existuje medzi nimi
nejaka korelacia. Nech Z;,i = 1, ..., n je nahodna premenna, ktora ma hodnotu 1, ak nastane

default dlhopisu i, inak je 0. Potom je celkovy pocet defaultov v portfoliu:
N=Z,+Zy++27, (5.3)

balej, nechprei=1,..naj=1,..,nspodmienkou j # i majme dve nezavislé nahodné

premenné X;, Y; ; s Bernoulliho rozdelenim, pre ktoré plati:

PX,=1)=p (5.4)
P(v,;=1)=gq (5.5)
Potom
Zi=X+Q-Xx)[1- 1—[(1 - X;Y;;) (5.6)
j#i
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Funguje to nasledujuco: i-ty dlhopis modze zlyhat priamo (X; = 1) alebo mdze byt aj
,»,obetou* domino efektu dlhopisu j. Ak teda pre j-ty dlhopis nastiva default (X; = 1), potom
hodnota nahodnej premennej Y;; urCuje, i default j-teho dlhopisu sa prenaSa aj na i-ty.
Druhy ¢len vyrazu na pravej strane sa teda rovna jednej prave vtedy, ked’ Y;; = 1 pre j # i.
V tom pripade hodnota vyrazu l_[]-il-(l —X]-Y]-'i) =0, aplati Z;=X; + (1 —-X)*1=1.
Zrejme vtedy X; = 0, ked’ze nenastalo priame zlyhanie. Tretia moznost’ je, ze neplati ani
jeden z predchadzajucich (X; # 1 a X;Y;; # 1), potom zrejme Z; = 0, dlhopis teda nezlyha.
Parameter g mozeme V dalSom nazvat aj ,koeficientom infekcie® resp. ,,infekénym

koeficientom®.

Veta 5.1 [2, strana 3] Nech F(n, k,p,q) znaci pravdepodobnostné rozdelenie nahodnej
premennej N, t. j. plati P(N = k) = F(n, k,p,q). Potom distribu¢na funkcia F je dana

pomocou vzorca
F(nk,p,q) = Clal} (5.7)

kde C}' je binomicky koeficient a
k-1
, , ~k—i .
a:z — pk(l _ p)n—k(l _ q)k(n—k) + Z Cikpl(l _ p)n—l(l _ (1 _ q)l) 1(1 _ q)z(n—k)
i=1

Potom stredna hodnota a disperzia N je

E(N)=n(1-(1-p)A-pg"") (5.8)
V(N) = E(N) + n(n — 1)BP? — (E(V))* (5.9)

kde

P4 =p? +2p(1—p)1— (1 -1 —pg)"?)
+(1-p)*A -2 -pg)" %+ A - 2pq +pg*)"?).

Dokaz tejto vety mozeme najst’ vV publikacii [3] na strane 4. Ked’ze parametre rozdelenia st
uz zname, mozeme prejst’ k jednoduchému prikladu, aby sme si ukazali vplyv korelaéného

koeficientu g na pravdepodobnostné rozdelenie nahodnej premennej N.
Zoberieme si priklad z [3]:

Majme v portfoliu 50 dlhopisov (n = 50) a nech je pravdepodobnost” defaultu kazdého

dlhopisu rovnaka, p = 0,5. Predpokladajme najskor nezavislost' dlhopisov, t. j. g = 0.
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Potom stredné hodnota poc¢tu defaultov je 25. Aby sme mohli skimat’ vplyv domino efektu,
zafixujeme tuto strednu hodnotu, aby bola aj pre g > 0 rovnaka. To znamena, ze pre rastice
q musime znizit hodnotu p tak, aby stredna hodnota bola stale 25. Nasou ulohou teda bude
vypocitat’ hodnotu p pre g = {0,05; 0,1; 0,2} pomocou vzorca (5.8). Prislichajuce hodnoty
p sa {0,194; 0,116; 0,064}. Vysledky znazornime na Obr. 11. V pripade nezavislosti
dlhopisov mame binomické rozdelenie, ktoré mozno aproximovat’ normalnym rozdelenim.
Povsimnime si, Ze aj pre malé g mozu vzniknut’ vel'ké rozdiely, pricom Standardné odchylka

sa postupne zvysi a hustota rozdelenia sa stadva ,,tu¢nejSim®.
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Obr. 11: Pocty defaultov v zavislosti od parametra g (vlastné spracovanie na zaklade [3])

To znamena, Ze nové rozdelenia pripustaji extrémne situacie s va¢sou pravdepodobnost'ou
ako povodné. Je zaujimavé, Ze tvar normalneho rozdelenia sa zachovava len pre malé q,

napriklad pre g = 0,2 to uz neplati.

Vypracujme teraz druhu analyzu, kde namiesto strednej hodnoty poctu defaultov bude p
konStantna, priCom g postupne navysSime. Nech p = 0,005 amajme portfolio 1000
dlhopisov. V pripade nezavislosti je teda ocakavany pocet defaultov 5. Uz sme sa o tom
presvedcili, ze aj malé g ma vyrazny vplyv na rozdelenie N (vid’ Obr. 11), preto neberieme

do tivahy hodnoty vicsie ako 0,1. Vysledky zhrnieme v nasledujtce;j tabulke:
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0 001 002 003 0,04 005 006 007 008 009 0,1
E(N) 5 53 99 143 185 224 262 298 332 365 396

Tab. 20: Stredna hodnota poctu zlyhani v zavislosti od parametra q

Ako sme oc¢akavali, stredna hodnota prudko rastie a pre ¢ = 0,1 uz dosiahne hodnotu 396.
To by znamenalo, ze v portféliu ocakdvame zlyhanie 40% dlhopisov, ¢o je obrovské
mnozstvo. Uvedomme si ale, ze zatial’ vSetky dlhopisy patria do rovnakého sektora, Cize
portfolio nebolo dostato¢ne diverzifikované. Mozeme teda uvazovat’ o tom, ¢o by sa
zmenilo, ak by sme dlhopisy rozdelili do r6znych sektorov, podobne ako v pripade nasho

portfélia v predchadzajucej kapitole.

Ddlezitou otazkou vsak je, ako si zvolit’ koeficient q. Uz sme spomenuli, Ze tento model je
rozvinutim BET modelu, pomocou ktorého mézeme urcit’ aj hodnotu q. Spometime si na
vypocet oCakavanej straty pomocou (5.2), ktori vieme vypocitat’ aj v pripade tohto modelu,
pricom vzorec (5.1) sa zmeni na (5.7) a rozdelenie poctu defaultov uz nebude binomické.
Jeho stredntt hodnotu a Standardnu odchylku mo6zeme vypocitat’ podla vzt'ahov (5.8) a (5.9)
na zaklade Vety 5.1. Pozrime sa teraz na to, aka hodnota q prislicha rovnakej ocakéavanej
strate pri danej skore diverzifikovanosti d. Ako ukazku prikladame aj obrazok na zaklade

prikladu z [4], kde skore diverzifikovanosti 45 prislicha hodnota koeficientu g = 0,08.
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Obr. 12: Ocakavana strata portfolia v zavislosti od diversity score (nal'avo) a od hodnoty
infekéného koeficientu ([4])

5.2.1 Rozdelenie dlhopisov do roznych sektorov

Majme portfolio n = ny + n, + -+ + n,, dlhopisov, ktoré su rozdelené do m sektorov.
Hodnota n; teda znaci pocet dlhopisov v i-tom sektore. Predpokladame, Ze zlyhania
dlhopisov rdznych sektorov su nezavislé a domino efekt plati iba v ramci sektorov.

Pravdepodobnost’ toho, ze zrealizujeme k; defaultov v ramci sektora i prei = 1, ...,m je
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]_[ F(ng, ki 9 q) (5.10)
i=1 |

kde p; a q; su parametre Bernoulliho rozdelenia prisluchajuce i-temu sektoru.

Pravdepodobnost nastatia k defaultov v portfoliu je potom

P(N=k) = Z ﬁF(ni:kirpirqi)

a€Am (k) i=1

(5.11)

kde A,,(k) je mnozina vSetkych kombinacii k defaultov vramci m sektorov, kde

a = {ky, ks, ..., k;p}. Pre mnoZinu 4,, (k) teda plati

Jmax

An@ = | ] s Ge= .3 (5.12)

J=imin
Vyraz v mnozinovej zatvorke znaci vietky permutacie {ky, ..., Kpy—1, j}. Pr€ jimin @ jmax plati

Jmin = max(k — t,,_1,0)

Jmax = min(k’ nm)

kde t,,—, = 27‘:"11 n; znaci pocet dlhopisov v sektoroch 1 az m — 1. Nech card(m, k) je

pocet prvkov mnoziny A,, (k), potom plati rekurentny vzt'ah

jmax
card(m, k) = Z card(m — 1,k — j) (5.13)
J=Jmin
S hrani¢nymi podmienkami
card(1,k) = card(m,0) =1 (5.14)

Na prvy pohlad to vyzera matiico, preto Si to ukazeme na jednoduchom priklade. Majme
Vv portfoliu 6 dlhopisov, ktoré po dvoch rozdelime do rdznych sektorov. NaSou ulohou bude
skumat’ vplyv koeficientu infekcie g na pravdepodobnost’ 4 defaultov. Vstupné parametre
si teda ny =n,=ny;=2,m=3,k=4,p =% anech g je na zaciatku 0, priCom pre
jednoduchost’ sme si zvolili vSetky p; agq; rovnaké. Prvou ulohou bude nijst’ vsetky
moznosti, ako moézu nastat’ prave 4 zlyhania v naSom portf6liu — je to prave mnozina 4,, (k).

Ked'ze v kazdom sektore st iba 2 dlhopisy, mame len 6 moznosti:
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An (k) ={{2,2,0},{2,0,2},{0,2,2},{2,1,1},{1,2,1},{1, 1, 2}}

kde trojica ¢isel znaci pocet defaultov v jednotlivych sektoroch. Ked'ze uz pozname mnozinu
A, (k) a na zaklade predchadzajucej Casti vieme vypocitat’ aj [[7%, F (n;, k;, p;, q;), mo6zeme

urcit’ pravdepodobnost’ nastatia 4 defaultov podl'a (5.11):

P(N =4) =F(ny,2,p,q) * F(ny,2,p,q) * F(n3,0,p,q) +
+F(ny,2,p,q) *F(ny,0,p,q) x F(n3, 2,p,q) +
I
+F(ny, L,p,q) * F(ny, 1,p,q) * F(n3,2,p, )

Vsimnime si, Ze druhy parameter v kazdom riadku je prave troj¢islie z mnoziny A, (k).
MozZeme dosadit’ aj hodnoty parametrov n;,paq pre i = 1,2,3. Kedze mame q nulove,

strednd hodnota poc¢tu defaultov bude E(N)=ns*p =6 *ﬁ = 1. Pocitame teraz

pravdepodobnost’ nastatia 4 defaultov a mézeme ocCakavat’, Ze tato pravdepodobnost’ bude
vel'mi mala. Po dosadeni vstupnych parametrov nam vyjde P(N = 4) = 0,8%. Rovnako ako
v predoslom priklade, vedeli by sme preskumat, ako sa tato pravdepodobnost’ zmeni pre
kladné g, pric¢om chceme zachovat’ hodnotu E(N). Ked’Ze ale mame malé portfolio, nema
velky zmysel tieto vysledky s predchadzajicim porovnavat. Namiesto toho si vezmime

trochu komplexnejsi priklad z [3]:

Majme n = 30 dlhopisov a m = 8 sektorov, pricom pocty v jednotlivych sektoroch su
{1,2,2,3,4,5,6,7}. balej, predpokladajme rovnaku pravdepodobnost’ defaultov (p = 0,3)
a rovnaky koeficient infekcie q. Stredna hodnota poétu defaultov bude E(N) = 9. Ako sme
vyssie uviedli, ak nechceme aby sa tato hodnota pre rézne q zmenila, musime vypocitat’
prisluchajuce pravdepodobnosti defaultu. Mdme osem sektorov v 7 réznych velkostiach
(n;), o znamena, ze pre kazdé g mame vypocitat’ 7 roznych hodnot p. Budeme skimat’
rovnakeé koeficienty infekcie ako v prvom priklade, aby sme mohli vysledky porovnat’. Ked’
uz mame k dispozicii vSetky parametre, moéZeme vypocitat’ hodnoty rozdelenia poctu

defaultov pomocou vzorca (5.11) a nakreslit’ podobny graf ako na Obr. 11.
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Obr. 13: Rozdelenie poc¢tu defaultov dlhopisového portfolia, ktoré sa sklada z dlhopisov
z viacerych sektorov (rekonstrukcia grafu z [3])

Vidime, Ze q ma sice podobny vplyv ako v predchadzajicom pripade, tento vplyv
infek¢ného koeficientu vsak nie je az taky vyrazny vd’aka diverzifikovanosti portfolia. Zasah
pripadnej financnej krizy alebo inej katastrofalnej udalosti, ktord by sposobila hromadné
zlyhanie firiem, je teda pre dobre diverzifikované portfolio ovel'a mensi. Velkou nevyhodou
tohto modelu je ale naro¢nost’ vypoétov. Mnozina A,, (k) totiz v pripade velkého poctu
dlhopisov a sektorov méze byt vel'mi rozsiahla. Na skratenie a zjednoduSenie procesu
vznikla idea tzv. ,,superbox approach*. Predstavme si, Ze naSe dlhopisy st lopty a ich sektory
st krabice (,,boxes*). Hodnota card(m, k) vo vzorci (5.13) znaéi pocet moznosti, kol'’kymi
vieme rozdelit k lopti¢iek do m krabic pri danych obmedzeniach kazdej krabice
(n4,ny, ..., ny,). Ak pravdepodobnosti defaultu (p;) a infekéné koeficienty (g;) st rézne pre
kazdy sektor, tato metdoda nam nepomoze. Ale ked’ st rovnaké a navySe velkosti niektorych
sektorov su tiez identické, ako aj v naSom priklade, dokdzeme naSe vypoclty zefektivnit.
Pripometime si, Ze mnoZina 4,, (k) z predchadzajiiceho prikladu sa skladala z nasledujtcich
6 moznosti: {{2, 2,0}, {2,0,2}{0,2,2},{2,1,1},{1,2,1},{1,1, 2}} Vidime, Ze mame len 2
zékladne pripady, tzv. ,superboxes* ({2, 2, 0},{2, 1, 1}), vSetky ostatné st len permutaciou
tychto dvoch moZnosti. Ked’ze mame sektory rovnakej vel'kosti a parametre p a g st v rdmci
portfolia konsStantné, stacilo by vypocitat’ pravdepodobnost’ nastatia tychto dvoch udalosti,

namiesto povodnych 6. Samozrejme v pripade vel'kého portfolia je to stale dost’ komplexné
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a Casovo narocné. Detailnejs$i popis tejto metodiky a vypocet ,,superboxov® pomocou

softvéru najdeme v publikacii [3].

5.2.2 Aplikacia metddy v ramci modelu CreditMetrics

V tejto Casti podkapitoly aplikujeme naSe nové poznatky o modeli Davis-Lo pri simulacii
novych ratingov v rdmci CreditMetrics z predchadzajicej kapitoly a vytvorime tym padom
hybrid tychto dvoch modelov. Pripomenime si, ze v modeli CreditMetrics sme simulovali
nové kreditné ratingy nasich dlhopisov na zdklade migracnej matice a vyuzili sme pritom
Choleského dekompoziciu. Potom sme znova ocenili dlhopisy uz podl'a nového kreditného
ratingu a zosumovali vysledky. Novym medzikrokom bude aplikacia infekéného koeficientu
q a skimanie domino efektu zlyhania dlhopisov. Po vygenerovani novych ratingov sa teda
pozrieme na to, ¢i pripadné zlyhania dlhopisov sposobia d’alsi default v ramci portfolia. To
prebieha pomocou ndhodnej premennej s Bernoulliho rozdelenim Y; ;, rovnako ako doteraz,
pricom hodnoty X; urujeme na zaklade simulovanych ratingov modelu CreditMetrics
nasledovnym sposobom: ak novy rating je v stave ,,default”, tak X; = 1, inak sa rovna 0.
Ked’ze nové kreditné ratingy generujeme na zaklade migracnej matice, vyuzijeme rovnako
pravdepodobnost’ nastatia defaultu p (vid posledny stipec Tab. 12), ako Vv pripade
Bernoulliho rozdelenia a mézeme pouzit’ vzorec (5.6). Najprv predpokladame, ze zlyhanie
hocijakého dlhopisu mdze spdsobit’ default druhého, bez ohl'adu na ich sektor a neskor tento
vplyv obmedzime len na dany sektor, v ktorom default nastal. Po tomto kroku pokracujeme
s oceniovanim dlhopisov a zosumovanim vysledkov rovnako ako v kapitole 4. V nasej
analyze budeme skamat’ vplyv 3 réznych hodnét infekéného koeficientu (0,05; 0,1; 0,2)
na volatilitu a VaR nasho dlhopisového portfolia z predchadzajucej kapitoly. Pre pripad
q = 0 pouzijeme hodnoty z Tab. 15, ktoré spolu s vysledkami tejto analyzy zhrnieme

Vv nasledujucej tabulke:

Volatilita 90% VaR 95% VaR 99% VaR

0 6 465 281,58 € 630951040 € 11298 773,44€ 29148 137,88 €
Oy 19 743 351,02 € 7113 100,00 € 30747 000,00 € 94899 000,00 €
N 29 633 000,00 € 7119 200,00 € 52912 000,00 € 152510 000,00 €
78 46 028 000,00 € 7154 000,00 € 99912 000,00 € 248 520 000,00 €

Tab. 21: Vplyv infekéného koeficientu g na vysku kreditného rizika portfolia, ked’
nezavedieme Ziadne obmedzenia na ,,Sirenie defaultu
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Na zaklade prikladu z [3] sme mohli ocakavat, ze aj malé g maju vyrazny vplyv na
rizikovost’ portfolia, a to nam tato tabul’ka aj potvrdi. Jedina hodnota, ktora sa prili§ nezmeni,
je 90% VaR portfolia. Dovodom je to, ze g ovplyviuje najmé také hrani¢né situacie, ktoré
maju najviac defaultov a patria do najhorsich par percent rozdelenia. Zrejme je to menej ako
10, ale viac ako 5, lebo 95% VaR sa este vyrazne zmenil. Pre vSetky ostatné rizikové miery
sme zaznamenavali obrovsky narast. Pod'me sa teraz pozriet’ na to, ako sa tento vplyv znizi

Vv pripade, ze zlyhany dlhopis moze sposobit’ d’alsie defaulty iba v rdmci rovnakého sektora.

Volatilita 90% VaR 95% VaR 99% VaR
0 6 465 281,58 € 6309 510,40 € 11298773,44€ 29148 137,88 €
05 8839 300,00 € 6 574 000,00 € 13150 000,00 € 40523 000,00 €
% 10961 000,00 € 6 626 100,00 € 14 375000,00 € 49 890 000,00 €
28 14 366 000,00 € 6 773 300,00 € 17 640 000,00 € 69 418 000,00 €

Tab. 22: Vplyv infekéného koeficientu v pripade, Ze ,,infekcia defaultu® sa prenasa iba
Vv ramci rovnakych sektorov

Hned’ vidime, ze vplyv je ovel'a miernejsi oproti predchadzajicemu pripadu. Sice je stale
zasiahnuty aj 95% VaR, narast v pripade najvicsieho koeficientu je uz pod 100%, pricom
v predoslom pripade hodnota narastla na skoro 9-nasobok tej povodnej. Ked vysledky
porovname s vplyvom korelatného multiplikatora z Tab. 14, vSimneme si, Ze zasah

infekéného koeficientu q je aj pre malé hodnoty ovel'a vyrazne;jsi.

Samozrejme je to len zjednoduseny pripad tohto kombinovaného modelu, ked’ze sme pouzili
konstantné q pre vSetky sektory. Dali by sa stanovit’ rozne infekéné koeficienty pre kazdy
sektor a pridat’ d’al$ie podmienky na ,,Sirenie defaultu. Rozne takéto modifikacie modelu
Davis-Lo najdeme v publikacii [15], pomocou ktorej je mozné dalej rozvijat nas
jednoduchy model. V nasej verzii moze jeden default sposobit’ v ramci sektora rovno d’alsie,
mozeme vSak pridat’ podmienku, ktora urcuje kol'ko defaultov minimalne je potrebnych na
sposobenie zlyhania dalSieho dlhopisu. Je to logicka uprava, kedZe jeden default moze
vzniknut' len vd’aka zvysenému nesystematickému riziku, ktoré ovplyvni iba danu firmu, ale
v pripade dvoch-troch alebo viacerych pripadov uz mézeme predpokladat, ze ide o nejaky
globalny faktor. Navyse nas model je len jednokrokovy, ¢o znamend, ze dlhopis, ktorého

default bol spdsobeny zlyhanim iného, uz nemoze d’alej prenasat’ tento domino efekt.

Rozvinutim tohto zékladného pristupu je viackrokovy model, ktory dokdze modelovat’
skutocny vplyv domino efektu. Idea celého procesu je rozdelenie casového horizontu na

menSie intervaly t, kde t € {1,...,T},T > 1. Pre viackrokovy model potom plati

68
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kde prvy krok je ekvivalentny s jednokrokovym modelom (5.6), apre ostatné Casové
intervaly plati vzt'ah (5.16). Pomocou tohto modelu uz vieme modelovat’ hromadny default

dlhopisov.

Cas defaultov je viak rovnako dolezity ako ich pocet, preto je tato informacia
nezanedbatelna. Aby sme boli schopni modelacie, potrebujeme zadefinovat’ nejaky
stochasticky proces, pomocou ktorého vieme vygenerovat jednotlivé Casy zlyhania
dlhopisov podl'a vopred stanovenych predpokladov. Ked’ ich uz pozname, mézeme sa tvarit,
ze default vytvara tzv. ,rizikové obdobie“, pocas ktorého je pravdepodobnost’ nastatia
d’alSich zlyhani ovel'a vacsia ako v ,,normdlnych ¢asoch®. Tato dynamicka metoda je detailne
opisana v [4], ktora nam umoznuje modelovat’ hromadny default dlhopisov komplexnejSim
a realistickej$im sposobom. Sice je Davis-Lo model velmi uzitoény najmid v ¢asoch
zvysSeného systematického rizika, jeho vysledky sa mézu v zavislosti od vol'by infekéného
koeficientu q vyrazne lisit, ktory vSak treba na zaklade historickych resp. aktualnych

trhovych dat odhadnut’.
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Z.aver

Cielom nasej diplomovej prace bolo meranie a analyza kreditného rizika dlhopisov
a dlhopisového portfolia pomocou réznych pristupov, ich popis a porovnanie. Pracu sme
zacali Gvodom do problematiky kreditného rizika, objasnili sme zakladné pojmy
a predstavili sme niektoré najcastejSie pouzivané modely. V ramci predkladanej prace sme
publikovali aj vysledky ziskané poc¢as analyzy naSho dlhopisového portfélia a poukdzali na

doblezitost’ korelaéného rizika.

V prvej kapitole sme uviedli zakladné pojmy zo sveta cennych papierov a riadenia
kreditného rizika a stru¢ne sme charakterizovali aj zakladné typy modelov. Priméarne sme sa
venovali Strukturdlnym modelom, ktoré su spojené s kapitdlovou Struktirou firmy,
pomenovali sme aj d’al3ie efektivne a ¢asto pouzivané skupiny modelov na zaklade [1]. Dalej
sme sa oboznamili s kreditnymi ratingami ako ukazovatel'mi uverovej kvality dlznikov, ako

aj s ratingovymi agentirami a ich historiou.

Druhé kapitola bola zamerand na Mertonov model, ktory je zakladnym Strukturdlnym
modelom kreditného rizika. Ako sme sa dozvedeli, Mertonova préca je rozvinutim modelu
ocenovania opcii Blacka a Scholesa a je vychodiskom d’alSich, viac komplexnych metdd.
V uvode kapitoly sme zaviedli zakladné predpoklady modelu, ktoré sa zdali byt prilis
zjednodusené, optimistické a Vv praxi neredlne. Na zéklade tychto predpokladov sme
nasledne odvodili pravdepodobnost’ nastatia defaultu, priCom sme vyuzili zakladné poznatky
Z tedrie ocenovania opcii ako aj z pravdepodobnosti a Statistiky. Nasledne sme sa dostali ku
kreditnym prirazkam, ktoré su dolezitym indikatorom rizikovosti dlhopisov a analyzovali
sme ich hodnotu a vyvoj v zavislosti od pomeru zadlZenosti. Zistili sme, Ze kreditné priraZky
zadlzenych firiem su velmi vysoké, ale pomerne rychlo klesaji. Naopak, firmy
s dostato¢nym objemom vlastnych zdrojov maju ovela stabilnejsie kreditné prirazky, ktoré
sa vd'aka neistote trochu zvysuju, ale aj tak st cely Cas blizko k nulovej hodnote. Kapitolu

sme uzavreli popisom vyhod a nevyhod tohto modelu.

Tretia kapitola je vel'mi obsiahla a bola venovana Strukturdlnemu modelu CreditMetrics,
ktory tvori vyznamnu Cast’ naSej prace. Na uvod sme tito metddu struéne charakterizovali,
opisali zakladnl ideu jeho fungovania a zaviedli aj vstupné parametre modelu. Pridali sme

aj mnozstvo grafov a tabuliek, ktoré ndm poméhaju pri porozumeni jednotlivych krokov
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a interpretacii vysledkov. Zacali sme meranim kreditného rizika jedného dlhopisu, na
ktorom sme si ukézali zékladné vypocty a objasnili cely postup procesu. Zoznamili sme sa
s pravdepodobnost'ou prechodu ratingov, ako aj s forwardovymi krivkami a jednotlivymi
mierami kreditného rizika. Dalej sme sa dozvedeli, Ze rozdelenie hodnét dlhopisov
a dlhopisového portfdlia nie je normalne a namiesto Standardnej odchylky sa oplati pouzit’
hodnotu v riziku (VaR) portfolia. V analyze sme pokracovali meranim kreditného rizika
portfolia dvoch dlhopisov, kde sme museli vziat’ do uvahy aj ich korelaciu resp. spolo¢na
migraciu ratingov. Poukdzali sme aj na ddlezitost’ diverzifikacie, pomocou ktorej sa vyska
kreditného rizika di vyrazne znizit. Dalej sme sa zaoberali analytickym a simulaénym
pristupom merania rizika vacsieho portfolia (3 a viac dlhopisov) a zistili sme, ze v pripade
velkého poctu dlhopisov sa oplati pouzit’ simuldcie Monte Carlo. Opisali sme potrebné
kroky simulacného pristupu, ktoré¢ho sucastou je Choleského dekompozicia, ktora slizi na
vygenerovanie réznych vyvojov aktiv. V zdvere sme sa zaoberali vyhodami a istymi

nedostatkami tejto metddy.

Vo stvrtej kapitole sme vykonali detailné meranie a modelovanie kreditného rizika nasho
portfolia 105 existujucich dlhopisov fondu DSS Allianz. Tieto dlhopisy sme nasledne
rozdelili do 10 sektorov na zaklade S&P 500 a pouzili sme korelaéni maticu z [6]. Po
vypocte forwardovych kriviek a zadefinovani migracnej matice sme vytvorili 10 000 Monte
Carlo simulacii, nakreslili sme rozdelenie ziskov a strat, a ur¢ili vySku kreditného rizika
portfélia podla réznych Statistik. Potom sme sa pozreli na rizikovost’ jednotlivych aktiv
v ramci portfolii a poznatky sme sumarizovali v grafe a aj v tabul’ke. Vyznamnu ¢ast’ sme
venovali aj analyze korelacie dlhopisov, ktora je najddlezitejSou ¢astou procesu. V ramci
tohto kroku sme potvrdili aj robustnost’ modelu CreditMetrics a otestovali ho na nahodné
chyby v korelacii. Pomocou intervalov spolahlivosti sme zistili aj minimalny pocet
simulacii, ktory musime vykonat’ na kvalitny odhad VaR portfolia. V zavere kapitoly sme
roz$irili naSu analyzu rizikovosti na d’alSich 5 rokov, pricom zlyhané resp. zmaturované
dlhopisy sme rovno reinvestovali. Na konci piateho roku sme vysledky zosumovali
a porovnali snaivne diverzifikovanym portféliom. Zistili sme, ze naSe portfolio je
dostato¢ne kvalitné a dobre diverzifikované, avSak v niektorych pripadoch sme zaznamenali
vyznamné straty pre hromadny default dlhopisov. Z tohto dévodu sme sa rozhodli tejto

problematike venovat’ samostatnt kapitolu.

V poslednej, piatej kapitole sme sa zaoberali modelovanim korelaéného rizika, kde sme

opisali dva modely: BET model ratingovej agentiry Moody’s a Davis-Lo model. Ked’ze
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druhy je vistom zmysle rozvinutim prvého modelu, zacali sme charakteristikou BET
auviedli jeho zdkladnu ideu, ktord je zalozend na pouziti diversity score, ako mierke
diverzifikovanosti portfolia. Zadefinovali sme aj vzorec na vypocet oCakdvanej straty
portfolia a poukdzali na urcité nedostatky tejto metdody. Najvacsi problém vyplyva hned’
zZ toho, ze rizikovost’ podvodného portfolia modeluje pomocou nového, ktoré obsahuje len
nezavislé a homogénne dlhopisy. Model Davis-Lo dokaze tito metodu vylepsit, a ten
modeluje kreditné riziko povodného portfolia uz priamym spdsobom. Namiesto diversity
score pouzije infekény koeficient g, ktorého hodnota znaci pravdepodobnost’, Ze default
daného dlhopisu dokaze ovplyvnit’ d’alSie a nastartovat’ ,,domino efekt”. Tato metoda teda
modeluje hromadny default dlhopisov a je efektivny najma v rizikovom obdobi. V poslednej
Casti prace sme analyzovali vplyv tohto koeficientu v ramci dlhopisového portfolia
a jednotlivé vysledky sme znazornili na grafoch. Zistili sme, ze v pripade diverzifikovaného
portfdlia je jeho efekt ovela miernejsi. V zavere sme tuto metodiku zabudovali do modelu

CreditMetrics a analyzovali zmenu rizikovosti nasho portfolia.

Treba si vSak uvedomit, ze vSetky modely pracuju so zjednoduSenymi predpokladmi resp.
parametrami. Neexistuje perfektny model, ktory by nemal ziadne nedostatky a neexistuje ani
vSeobecny model, ktory by bol aplikovatel'ny v kazdej situdcii. VSetky vSak maji svoje
vyhody a dokazu nam poskytnat’ doleziti a uzito¢ni informdaciu. Na zaver eSte raz

pripomenieme slova Georga Boxa: ,,All models are wrong, but some are useful®.
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