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Uvod

Tradicionalne banke smatraju se institucijama koje primaju kratkoro¢ne depozite i njima
financiraju dugoro¢ne zajmove (kredite poduze¢ima i kucanstvima). Tada bilanca banke
potpuno reflektira djelatnosti banke. Depoziti se na bilanci nalaze na strani obveza, dok
imovina sadrZi izdane kredite. Kako tradicionalne banke drZe kredite do dospijeca, one
su odgovorne za analizu rizi¢nosti duznika, prije 1 nakon Sto je kredit dogovoren. Upravo
zbog toga, banka je suocena s rizikom da ¢e se kreditna kvaliteta duznika pogorsati tijekom
zivota kredita. Najgori slucaj je default koji oznatava nemoguénost ispunjenja svih dos-
pjelih obveza. Alternativna definicija je bazirana na bilanci poduzeca: default se dogada
kada je vrijednost imovine manja od vrijednosti duga, tj. vlasnicki kapital je nula ili ima
negativnu vrijednost. Kreditni rizik prema tome definiramo kao rizik ekonomskog gubitka
zbog defaulta, promjene rejtinga duznika ili nekog drugog kreditnog dogadaja.

Mjerenje rizika podrazumijeva svodenje distribucije gubitaka financijskog instrumenta
na jedan broj. Najcesc¢e upotrebljavane mjere kreditnog rizika su kvantili (VaR) i ocekivani
manjak razdiobe gubitaka. DrZanjem kapitalnih rezervi koje se raCunaju iz upravo navede-
nih mjera rizika, banke se mogu zastiti od insolventnosti zbog potencijalnih gubitaka.

IzloZenost VaR zbog promjene kreditne kvalitete Korelacije
. BT L. TR Vremenski nizovi
Portfelj Kreditni rejting Prioritet naplate Kreditni spread rejtinga i dionica
v v v v v
Trzisne Vjerojatnosti 1 Sadasnja vrijednost .
volatilnosti kreditnih migracija Stopa oporavka obveznice Modeli
+ A * + + * Y
Razdiobe Standardna devijacija vrijednosti zbog promjena Zajedn_iélge pr_o_mjene
izlozenosti kreditne kvalitete za jednu obveznicu kreditnih rejtinga

e v — —

VaR portfelja zbog promjena kreditne kvalitete

Slika 0.1: Analiticki okvir CreditMetrics-a. [12]



UvVOD 2

U prvom poglavlju uvodimo osnovne pojmove vezane za kreditni rizik i povijest ka-
pitalnih zahtjeva za banke. Drugo poglavlje bavi se CreditMetrics-om, metodologijom
racunanja rizika kreditnog portfelja koja se bazira na korelacijama duznika. U treem
poglavlju uvodimo teoriju ekstremnih vrijednosti i koristimo generaliziranu Pareto dis-
tribuciju za dobivanje procjene repa distribucije gubitaka. U zadnjem poglavlju dana je
metodologija koja koristi Monte Carlo simulaciju povrata imovine poduzeca kako bismo
dobili razdiobu gubitaka portfelja. Naposljetku su dani i rezultati simulacije provedene na
hipotetskom portfelju obveznica.



Poglavlje 1

Kreditni rizik

1.1 Osnovni pojmovi

Kreditni rejting

Kreditni rejting je alfanumeric¢ka ocjena kreditnog rizika potencijalnog duznika (osobe,
poduzeca, drzave) koja opisuje njegovu sposobnost podmirivanja dospjelih obveza i impli-
citno predvida vjerojatnost neizvrSenja istih. Rejting predstavlja misljenje kreditnih rejting
agencija temeljeno na kvantitativnim i kvalitativnim informacijama potencijalnog duznika.
Najvece kreditne rejting agencije su Standard & Poor’s, Moody’s i Fitch Ratings. Vise
ocjene predstavljaju niZu vjerojatnost defaulta, ali ocjene ne oznacavaju konkretne vjero-
jatnosti ve¢ se svakoj kreditnoj kategoriji pridaje opis (vidi tablicu 1.2).

Rejting AAA AA A BBB BB B CCC Default

Vierojatmost | ) 133 595 8693 530 1.17 012  0.18
prijelaza (%)

Tablica 1.1: JednogodiSnje vjerojatnosti prijelaza za duznika BBB rejtinga. [12]

Za svaku kreditnu kategoriju, na temelju prikupljenih povijesnih podataka o trgovanju
obveznicama (kreditima) kreditne agencije procjenjuju i vjerojatnosti da tijekom jedne go-
dine obveznica ostane u istom kreditnom razredu, da se pogorsa ili poboljSa, te da duznik
defaultira. Te ishode nazivamo kreditni dogadaji. Procjene vjerojatnosti dane su matri-
com prijelaza. Promatrat ¢emo osam kreditnih razreda (AAA, AA, A, BBB, BB, B, CCC
i Default). Uzmimo za primjer obveznicu rejtinga BBB koja dospijeva za pet godina. U
tablici 1.1 su dane vjerojatnosti svih moguéih ishoda na kraju prve godine ako polazimo
od obveznice rejtinga BBB.
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= Agencija Moody’s | S&P | Fitch Ratings
Interpretacija
Investicijski razred rejtinga
NajviSa kreditna kvaliteta Aaa AAA AAA
. . . Aal AA+ AA+
ikt i e x|
JeNeeo P Aa3 | AA- AA-
SnaZna sposobnost placanja, Al A+ A+
ekonomska situacija utjece A2 A A
na placanje A3 A- A-
Ardfllg.vat;‘i Spo;‘.’bnosé plalc.anja.’ , Baal |BBB+| BBB+
sredaja kategorija, sdovoljavajuée | > | ppp | ppp
osljednji rejting u investicijskom Baa3 BBB. BBB.
razredu
Spekulativni razred rejtinga
Razvija se spekulativni kreditnirizik | o, | BBY BB+
boe ek Kih : Ba2 BB BB
zbog ekonomskih promjena Ba3 BB- BB-
Prisutan visok spekulativni kreditni Bl B+ B+
rizik, nije pogodno za investiranje, B2 B B
varira financijska situacija B3 B- B-
VlSOk' r1'21k, sposobpost 0oVisi 0 Caal CCC+ CC+
povoljnim poslovnim odlukama, CCC
o . . Caa2 CCC
financijskim 1 ekonomskim uvjetima CCC-
" Caa3 CCC-
trziSta CC
Default, Ca,C | C.D C.D
mogucnost parcijalnog oporavka

Tablica 1.2: Simboli kreditnog rejtinga tri najpoznatije svjetske rejting agencije. [10]
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Kreditni spread

Kreditni rizik se na jedan nacin moZe izraziti preko spreada, razlike izmedu ( u kreditnom

smislu) rizicne i bezrizi¢ne kamatne stope. TrziSte uglavnom zahtijeva kompenzaciju za

kreditni rizik, pa se rizini vrijednosni papiri vrednuju drugacije nego papiri koji obecavaju

iste novC€ane tokove, ali bez kreditnog rizika. Diskontiraju se uz premiju koja se naziva

kreditni spread, a ovisi o tome kako trZiSte percipira rizik — prihvaca li ga ili izbjegava.
Vrijednosni papiri koji sa sobom nose kreditni rizik ukljucuju:

o korporativne duznicke vrijednosne papire, jedini tip koji moZze defaultirati u najuzem
smislu rijeci. NajceS¢e su obveznice s fiksnim 1 promjenjivim kuponom te krediti
banke,

o javni dug, denominiran u domacoj ili stranoj valuti, izdan od strane drZave,

o kreditne izvedenice, ugovori ¢ija cijena ovisi o cijenama drugih rizi¢nih vrijednosnih
papira, npr. credit default swap (CDS),

o strukturirane kreditne proizvode, obveznice pokrivene udruZenim racunom hipoteka,
kreditnih kartica pojedinaca, i ostalih tipova pokri¢a. Rizi¢ne su u tom smislu da
ukoliko dovoljno kredita na udruzenom racunu defaultira, vjerovnik je na gubitku.

Svi ovi tipovi vrijednosnih papira imaju zajedni¢ko to da njihova kamatna stopa
ukljucuje kreditni spread, pa su stope viSe od onih bezrizi¢nih (u kreditnom smislu) iako
obecavaju jednak budu¢i novcani tok.

Osiguranje, pokrice, prioritet

Kredit moZe biti osiguran ili neosiguran. Razlika je u slu€aju defaulta. Neosigurani kredit
ima opcenito potraZivanje na imovinu poduzeéa kod bankrota. Osigurani kredit ima po-
traZzivanje prema odredenoj imovini, kolateralu. Kolateral se daje na prodaju od Cega se
isplati dug kreditoru. Ako neki kredit ima prioritet, pri defaultu se prvo namiruju vjerov-
nici tog kredita, a tek onda vjerovnici kredita nizeg prioriteta. Osigurani kredit ima prioritet
naplate nad neosiguranim. Cak i unutar ovih dviju klasa mogu postojati razli¢iti prioriteti.

Gubitak pod uvjetom defaulta

IzloZenost u vrijeme defaluta (exposure at default, EAD) je koli¢ina novca koju vjerovnik
mozZe potencijalno izgubiti u defaultu. Taj iznos moze biti jednostavno izrazen kao Sto je
nominalna vrijednost obveznice, a mozZe ga biti puno teZe utvrditi, kao $to je neto sadaSnja
vrijednost swap ugovora.
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Ako je V, vrijednost neke imovine u trenutku 7, onda je gubitak X, ; za interval [z, + 7]
definiran s
Xt,T =~V = V).

Razdiobu slucajne varijable X zovemo razdiobom gubitka.

Ukoliko dode do defaulta kreditor opcenito ne gubi cijeli iznos svoje izloZenosti. Po-
duzece e vjerojatno jo$ imati imovine koja ima neku vrijednost. Imovina ¢e se prodati
ili ¢e se poduzece reorganizirati i nastaviti s poslovanjem. U svakom slucaju vjerojatno ée
postojati dio koji investitor nece izgubiti: oporavak Ce biti veci od nule, ali manji od 100%
izloZenosti. Gubitak pod uvjetom defaulta ili loss given default (LGD) je iznos gubitaka za
kreditora u slu¢aju defaulta. Oporavak i LGD se sumiraju do iznosa izloZenosti. Oporavak
se obi¢no izrazava kao stopa oporavka R € [0, 1]:

oporavak
~ EAD °

a LGD kao stopa gubitka: LR =1 —R.

LGD 1 oporavak su u principu slucajne varijable. Takoder, moguce je da LGD bude
koreliran s vjerojatnosti defaulta, Sto model Cini joS sloZenijim. Neke metode procjene
LGD-a nalaze se u [1]. LGD je u primjenama ipak Cesto tretiran kao poznati parametar.

1.2 Mjere kreditnog rizika
VaR

Value at Risk (VaR) mjeri minimalnu vrijednost neke imovine tijekom nekog vremenskog
perioda za danu vjerojatnost (95%, 99%, itd.).

Definicija 1.2.1. (Generalizirani inverz i kvantil distribucije)
(i) Generalizirani inverz funkcije distribucije F : Q — [0, 1] definira se kao

F(y) :=inf{x € Q : F(x) > y}.

(ii) Za a € (0, 1), a-kvantil od F je dan s
qo(F) := F (@) =inf{x € Q: F(x) > a}.
Definicija 1.2.2. (Value at Risk)

Neka je X gubitak s razdiobom Fx. VaR za razinu pouzdanosti a € (0, 1) je najmanji broj
x takav da vjerojatnost da gubitak X prijede x nije veca od a.

VaR,(X) =inf{xe R:P(X >x) <1 —-a}=inf{xeR: Fx(x) > a}
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VaR je zapravo a-kvantil razdiobe gubitaka. Kreditni gubitci mogu se razloZiti
na tri komponente: ocekivani gubitak, neocekivani gubitak, i gubitak u repu, iznad
neocekivanog.

Ocekivani gubitak (eng. expected loss, EL) je ocekivana vrijednost kreditnog gubitka.
To je dio gubitka s kojim kreditor treba postupati kao s troSkom na racunu dobiti i gubitka
1 prema tome imati rezerve kako bi ga pokrio. U terminima vrijednosti kredita raCunat
¢emo ga kao razliku referentne vrijednosti (nije se dogodio kreditni dogadaj) i oCekivane
vrijednosti kredita nakon vremena 7.

Prema [14], neoCekivani gubitak (eng. unexpected loss, UL) je kvantil gubitka ve¢i od
ocekivanog. Nekada se definira kao standardna devijacija razdiobe gubitka, a nekad kao
razlika VaR-a i1 oCekivane vrijednosti gubitka na kraju promatranog vremenskog intervala.
Neocekivani gubitak se joS naziva i kreditni VaR.

UL, = VaR, — EL

Koncept VaR-a najlaksSe je objasniti na primjeru utrzivog financijskog instrumenta kao
Sto je dionica.

Primjer 1.2.3. (Trzi$ni VaR dionice)

Pretpostavimo da je danas cijena dionice P = $80, a procijenjena dnevna standardna
devijacija o = $10. Zbog toga Sto se dionicama trguje u relativno kratkom vremenskom
horizontu, broker ili upravitelj rizicima moZe se zapitati: ,,Ako sutra bude ,los* dan, koliki
Jje moj VaR (velicina gubitka vrijednosti) na nekoj razini pouzdanosti? “

Pretpostavimo da je broker zabrinut s gubitkom vrijednosti na los dan koji se, u pro-
sjeku, dogada jednom u sto dana, te da su dnevni povrati normalno distribuirani oko tre-
nutne cijene od $80. Statisticki, vjerojatnost da sutra bude lo$ dan iznosi 1%. Promotrimo
Sfunkciju gustoce normalne razdiobe. Znamo da 98% opaZenih gubitaka leZi izmedu +2.33
i —2.33 standardne devijacije od ocekivanja. Tada postoji 1% sanse da sutra vrijednost
dionice padne ispod $80 — 2.330- = $56.70. Alternativno, postoji 99% Sanse da ée vilasnik
dionice izgubiti manje od $23.3 u vrijednosti dionice. Tih $23.3 se moZe promatrati kao
VaR uz razinu pouzdanosti 99%. Pod pretpostavkom normalnosti, na los dan (1 od 100)
vrijednost dionice moZe biti bilo $to ispod $56.70.

Ono Sto razlikuje kreditni od trziSnog VaR-a je promatrani vremenski period, nazvan
horizont rizika (eng. risk horizon). Horizont rizika za procjenu kreditnog rizika opcenito je
duzi, najcesce jedna godina. Pitanje koje se postavlja sada glasi: ,,Ako iduéa godina bude
,loSa“ godina, koliki je kreditni VaR na nekoj razini pouzdanosti?*

Glavne ulazne varijable za racunanje kreditnog VaR-a financijskog instrumenta su nje-
gova cijena i volatilnost tj. standardna devijacija njegove trzZiSne vrijednosti (o). Za dani
horizont rizika i razinu pouzdanosti, kreditni VaR se moZe direktno izracunati ukoliko
znamo razdiobu gubitaka.
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Primjena ove metodologije kod kredita ima neposredne probleme. Prvo, trenutna
trziSna cijena kredita se ne moze direktno uociti jer veina kredita nije utrZziva. Drugo,
jer cijena nije uo€ljiva, nemamo ni vremenski niz kako bismo procijenili o~. U najboljem
slucaju, pretpostavka normalnosti povrata na neku utrzivu imovinu je gruba aproksimacija,
a aproksimacija postaje joS manje precizna kad se primjeni na kredite.

Expected shortfall

VaR je kao mjera rizika oStro kritiziran zbog svojih loSih agregacijskih svojstava. Kritike su
potekle od Artznera i dr. ([3], [4]) koji su pokazali da VaR nije koherentna mjera rizika jer
ne zadovoljava svojstvo subaditivnosti za koje su vjerovali da razumna mjera rizika treba
zadovoljavati. Neka su Fy, 1 Fy, distribucije gubitaka za dva portfelja, te oznac¢imo s Fy
distribuciju za sjedinjeni portfelj X = X;+X,. Ne slijedi nuzno da je g, (Fx) < qo(Fx,+FYx,),
pa ne mora postojati korist od diverzifikacije. Artzner je popularizirao jednu koherentnu
mjeru rizika: o¢ekivani manjak.

Definicija 1.2.4. (Ocekivani manjak)
Neka je X gubitak s razdiobom Fx. Ocekivani manjak ili expected shortfall za razinu
pouzdanosti alpha € (0, 1) je ocekivana velicina gubitaka koji premasuju VaR,.

ES, =E[X | X > VaR,].

1.3 Kapitalni zahtjevi

Basel regulativa propisuje pokrivanje rizika kojima su izloZene financijske institucije kapi-
talom, a donosi ju Baselski odbor za nadzor banaka'. Baselski odbor sastaje se u Banci za
medunarodna poravnavanja® u Baselu. BIS je osnovana 1930. i najstarija je medunarodna
financijska institucija. Cilj Odbora je uskladiti nadzor banaka na medunarodnoj razini te
stvarati preduvjete za jaCanje medudrZavne konkurencije banaka.

Odbor 1988. godine donosi skup minimalnih zahtjeva za banke, Basel Capital Accord
(Basel I). Basel I bio je revolucionaran zbog toga §to je trazio jedinstvene kapitalne zahtjeve
za sve najvece srediSnje banke u svijetu. Glavni fokus Basel I regulative bilo je razlikova-
nje kreditnog rizika drZzave, banke i stanovniStva (manji rizik) od nebankarskog privatnog
sektora 1 komercijalnih kredita (vi$i rizik). No, nije bilo pokuSaja razlikovati izloZenost
kreditnom riziku unutar klase komercijalnih kredita (svi su imali jednake zahtjeve za stopu
adekvatnosti kapitala u iznosu od 8%). Kako su zahtjevi postavljeni previse nisko za
visokorizi¢ne/nekvalitetne kredite, a previSe visoko za niskorizi¢ne/kvalitetne kredite, to

' Basel Committee on Banking Supervision
2Bank for International Settlements, BIS
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je bio poticaj bankama da rebalansiraju portfelje tako da sadrzavaju kredite podcijenjene
od strane regulatora. Tako je Basel I imao neZeljenu posljedicu dugorocnog pogorSanja
ukupne kreditne kvalitete portfelja banaka.

Cilj novog regulatornog okvira Basel II konacno donesenog 2004. godine bio je is-
praviti pogreske u vrednovanju kredita Basela I, ali 1 inkorporirati nove osjetljivije mjere
rizika u kapitalne zahtjeve. No, globalna financijska kriza 2007.-2009. ipak je dovela do
preispitivanja Basel II prijedloga.

Ukratko, Basel II nudi nova pravila u mjerenju i upravljanju rizicima kojima je banka
izloZena. Temelji se na tri stupa:

Stup I: Minimalni kapitalni zahtjevi
Stup II: Nadzor nad adekvatno$éu kapitala
Stup III: TrziSna disciplina

Za izraCunavanje kreditnog rizika koji je dio minimalnih kapitalnih zahtjeva banke imaju
izbor pratiti:

o standardizirani pristup
o pristup temeljen na internim rejting sustavima — osnovni i napredni

Kod pristupa temeljenog na internim sustavima rejtinga sve paramtere za utvrdivanje
kapitalnih zahtjeva banke mogu same procjenjivati. Kod standardiziranog pristupa para-
metre zadaje regulator.

Osnovne komponente rizika su vjerojatnost defaulta (PD), gubitak uvjetovan defaul-
tom (LGD), izloZenost u vrijeme defaulta (EAD), te dospijece kredita (M). Visoke vrijed-
nosti ovih parametara vode ka viSim kapitalnim zahtjevima 1 obratno. Razlika osnovnog
i naprednog pristupa kod internih rejting sustava jest broj procijenjenih parametara. Kod
osnovnog procijenjeni su samo PD i LGD, a kod naprednog svi gore navedeni.

Pod Basel II regulativom ocekivani gubitak (EL) kredita odreduje rezerve za gu-
bitke. Kapitalna pri€uva kao vrijednost vlastitog kapitala banke definira se kao veliCina
neocCekivanih gubitaka.

Kapitalne rezerve = UL = VaR — EL

Prema tome bi zbroj rezervi i kapitalne pricuve trebao biti dovoljan za zastitu financijske
institucije od propasti za npr. sve osim jedne od tisucu godina (99.9% vremena).

Kao §to je ve¢ spomenuto, nakon krize doslo je do preispitivanja Basel II modela i kao
odgovor na nedostatke u financijskoj regulativi pocela se razvijati treca inacica Basel-a.
Trebala bi ojacati kapitalne zahtjeve povecavajuci likvidnost i smanjujuci polugu banke.
Planirano uvodenje Basel-a III bilo je izmedu 2013. i 2015. godine, no implementacija je
produljena prvo do 2019., a onda 1 do pocetka 2022. godine.



Poglavlje 2

CreditMetrics

2.1 Uvod u CreditMetrics

CreditMetrics je prvi put predstavljen 1997.g. od strane J.P. Morgana i drugih (Bank of
America, KMV, itd.) kao alat za procjenu kreditnog rizika neutrzivih kredita i obveznica
izdanih privatnom ponudom. Rizik se procjenjuje iz promjena vrijednosti duga zbog pro-
mjena kreditne kvalitete duznika: neizvrSenja novCanih obveza (default) te poboljSanja od-
nosno pogorsanja kreditnog rejtinga. Rizik se procjenjuje u kontekstu portfelja, uzimajuéi
u obzir korelacije promjene kvalitete duznika. To omogucava direktno racunanje koristi
diverzifikacije ili prevelike koncentracije portfelja, ali se koristi i za raCunanje kapitalnih
pricuva. Naime, neki modeli za kapitalne zahtjeve od strane BIS-a ne razlikuju visoko
kvalitetne i1 dobro diverzificirane portfelje od onih nekvalitetnih i koncentriranih. Zato su
banke razvijale nove interne modele za bolje razumijevanje svoje izloZenosti kreditnom
riziku.

No, modeliranje rizika kreditnog portfelja nije analiticki niti prakti¢no lako. Znamo da
je moderna teorija portfelja imala veliki znacaj za primjenu na trZiStu dionica (vidi [11]).
Ipak, temeljne razlike izmedu kreditnog rizika i rizika promjene cijene dionica Cine teoriju
portfelja dionica neadekvatnom za kreditni portfel;.

Prvo, povrati na dionice su relativno simetri¢ni i dobro aproksimirani normalnom dis-
tribucijom. Tada su oCekivanje i standardna devijacija vrijednosti portfelja dovoljne za ra-
zumijevanje trziSnog rizika 1 odredivanje kvantila distribucije portfelja. Za razliku od toga
kreditni povrati su asimetri¢ni (iskrivljeni) i imaju tezak donji rep (Slika 2.1). Teski rep
je posljedica defaulta. Vjerojatnosti relativno male zarade su velike, ali postoji relativno
mala Sansa za gubitak znatnog dijela investicije.

Drugi problem je teSko¢a modeliranja korelacija. Kod dionica korelacije se procjenjuju
promatranjem visoko frekventnih trziSnih cijena. Manjak istih podataka kod kredita Cini
procjenu temeljenu na povijesnim podacima jako loSom ili nemogucom.

10
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Tipicni povrati na
trziStu dionica

Tipi¢ni povrati /
na kredite

Gubitak
Slika 2.1: Usporedba ditribucija povrata na kredite i dionice

CreditMetrics procjenjuje rizik portfelja obzirom na kreditne dogadaje. Odnosno, mjeri
nesigurnost u forward cijeni portfelja uzrokovanu moguénoséu promjene kreditne kvalitete
duznika.

Kao Sto je prije spomenuto, zbog neutrZivosti kredita ne znamo niti njegovu trziSnu
vrijednost niti o (standardnu devijaciju vrijednosti tijekom promatranog vremenskog in-
tervala). No, koristeci:

o vjerojatnosti da ¢e do¢i do promjene rejtinga (matrica prijelaza),
o zajedniCke vjerojatnosti da ¢e do¢i do promjene rejtinga (procjena korelacija),

o procjene vrijednosti portfelja na kraju horizonta uz danu rejting migraciju (koristeci
kreditne spreadove i stope oporavka),

moguce je procijeniti distribuciju vrijednosti cijelog portfelja, a to ¢e odrediti cjelokupni
rizik uzrokovan promjenama kreditne kvalitete.
2.2 Izracun za jednu obveznicu

Sada ¢emo izvesti metodologiju iz [12] koju CreditMetrics koristi za raCunanje kreditnog
rizika ,,portfelja“ koji se sastoji od jedne obveznice/kredita. Tri su koraka:
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1. Kreditni rejting izdavatelja obveznice odreduje vjerojatnosti promjene rejtinga,

2. Prioritet naplate duga odreduje stopu oporavka u slucaju defaulta. Forward zero
krivulja za svaku kreditnu kategoriju odreduje vrijednost obveznice u slucaju pozi-
tivne/negativne promjene.

3. Vjerojatnosti iz prvog 1 vrijednosti iz drugog koraka sluze za raCunanje volatilnosti
vrijednosti obzirom na kreditne promjene.

Promatramo nadredenu neosiguranu obveznicu' rejtinga BBB s dospijeéem 5 godina,
glavnicom $100 milijuna i fiksnim kuponom od 6%.

Korak 1

U ovom modelu izvor rizika nije samo mogucnost defaulta, ve¢ 1 promjene kreditnog rej-
tinga duZnika. Dakle, potrebno je procijeniti vjerojatnosti svih moguéih ishoda na kraju
horizonta, u nasem slucaju godinu dana. Neke metode procjene vjerojatnosti defaulta dane
su u [1]. CreditMetrics se ne bavi procjenjivanjem matrice prijelaza, ve¢ je uzima kao
ulazni parametar. Rejting agencije izmedu ostalog objavljuju svoje procjene matrice prije-
laza.

Pocetni Rejting nakon jedne godine (%) |
rejting | AAA AA A BBB BB B CCC D
AAA 91.81 833 068 006 0.12 0 0 0

AA 0.70 90.65 7.79 0.64 0.06 0.14 0.02 0

A 0.09 227 91.05 552 074 026 001 0.06
BBB 002 033 595 8693 530 1.17 0.12 0.18
BB 0.03 0.14 0.67 7.73 8053 884 100 1.06
B 0.01 0.11 024 043 648 8346 407 520

CCC 0.21 0 022 130 238 11.24 64.86 19.79

Tablica 2.1: JednodogiS$nja matrica prijelaza (S&P). [12]

Korak 2

U prvom koraku smo dobili vjerojatnosti migracije iz jednog u bilo koje drugo stanje na
kraju godine. U ovom koraku odredujemo vrijednost imovine na kraju godine za sva
moguca stanja. Te valuacije spadaju u dvije kategorije, ovisno radi li se o defaultu ili
ne.

leng. senior unsecured bond
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U slucaju nemogucnosti izvrSenja svih dospjelih obveza, procjenjuje se stopa oporavka
koja se temelji na prioritetu naplate promatranog duga. Mi promatramo senior neosiguranu
obveznicu (obveznica s najviSim prioritetom naplate, neosigurana nekom drugom imovi-
nom) za koju je stopa oporavka u [5] procijenjena s ocekivanjem 51.13% i standardnom
devijacijom 25.45%.

Inace, radi se o migraciji u neko stanje osim defaulta. Tada raCunamo sadasnju vrijed-
nost obveznice za godinu dana. Ako obveznica bude degradirana, traZeni kreditni spread
bi trebao porasti (pretpostavljamo da je kupon od 6% fiksan) tako da sadasSnja vrijednost
obveznice padne. Pozitivna promjena rejtinga ima obrnuti efekt. U naSem slucaju peto-
godiSnje obveznice s kuponom 6% i glavnicom $100 milijuna, nakon kreditnog dogadaja
te godine imamo:

6 6 6 106

P=6+ + + +
(1+I’1 +Sl) (1+l’2+S2)2 (1+l’3+S3)3 (1 +I’4+S4)4

gdje su r; otekivane bezrizi¢ne stope’ na beskuponske trezorske zapise SAD-a za godinu
dana unaprijed.

Allen 1 Saunders u [1] izvode racunanje jednogodiSnjih forward zero stopa iz trenutne
krivulje prinosa® na trezorske zapise. Nadalje, s; su godisnji kreditni spreadovi na (besku-
ponske) obveznice odredenog kreditnog rejtinga za dospijeca od jedne, dvije, tri i Cetiri
godine. CreditMetrics model pretpostavlja deterministicke kamatne stope. Jedan primjer
krivulja dan je u tablici 2.2.

Kategorija 1. godina 2. godina 3. godina 4. godina

AAA 3.60 4.17 4.73 5.12
AA 3.65 4.22 4.78 5.17
A 3.72 4.32 4.93 5.32
BBB 4.10 4.67 5.25 5.63
BB 5.55 6.02 6.78 7.27
B 6.05 7.02 8.03 8.52
CCC 15.05 15.02 14.03 13.52

Tablica 2.2: JednogodiSnje forward zero stope s kreditnim spreadovima po kreditnim kate-
gorijama. [12]

Tablica 2.3 u treCem stupcu pokazuje ishode svih kreditnih dogadaja. Najmanja vrijed-
nost koju obveznica moze poprimiti je $51.13 mil. §to proizlazi iz stope oporavka.

2eng. forward zero rates
3eng. spot yield curve
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Vjerojatnost 4
%

Neoéekivani Ocekivani
gubitak  gubitak

Kapitalna Rezerve
pricuva
1% $14.80 $0.46

-

51.13 92.29 107.09 107.55 109.37
= Ocekivanje T

Vrijednost BBB kredita
ukoliko ostane istog rejtinga

Slika 2.2: Distribucija vrijednosti petogodiSnje obveznice rejtinga BBB nakon jedne go-
dine (ukljucujuéi prvi kupon). [12]

U implementaciji ¢emo pretpostaviti fiksnu bezriziénu kamatnu stopu. Takoder, u
stvarnosti je moguca bilo koja vrijednost izmedu onih danih u tablici 2.3, pa je bolja pro-
cjena distribucije vrijednosti obveznice glatka i dana je slikom 2.2. Na slici su ilustrirani
ocekivani 1 neoCekivani gubitci. UoCavamo asimetri¢nost distribucije.

Napomena 2.2.1. Od sad nadalje ¢emo gubitke izraZavati kao razlike od referentne
vrijednosti— vrijednosti koju bi obveznica imala ukoliko ne bi doslo do kreditne promjene.
Iz slike 2.2 vidimo da je referentna vrijednost za BBB obveznicu $107.55 mil. Sada je
lako dobiti razdiobu gubitaka. Samo treba od dobivenih vrijednosti oduzeti referentnu
vrijednost.
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Korak 3

Sada imamo sve informacije potrebne za procjenu volatilnosti vrijednosti jedne obveznice
obzirom na promjene kreditne kvalitete. Za dobivanje kvantila pod pretpostavkom nor-
malne distribucije racunamo srednju vrijednost i standardnu devijaciju. Ako pretpostavimo
distribuciju u tablici 2.3, VaR tj. kvantile raCcunamo zbrajajuci vjerojatnosti pocevsi od dna
tablice. 1%-VaR dobili smo linearnom interpolacijom izmedu dva susjedna kvantila.

E:i]{gﬁ Vjero.jatnost Nova-vrijedn.ost Gubitak

codine stanja (%)  kredita ($ mil.) ($ mil.)

AAA 0.02 109.37 (1.82)

AA 0.33 109.19 (1.64)

A 5.95 108.66 (1.11)

BBB 86.93 107.55 0.00

BB 5.30 102.02 5.53

B 1.17 98.10 9.45

CCC 0.12 83.64 23.91

Default 0.18 51.13 56.42

o = st. devijacija = $2.99

u = srednja vrijednost = $107.09

EL = $107.09 — $107.55 = $0.46

Normalna 5%UL = 1.65 x o = $4.93

distribucija | 1%UL = 2.33 x o = $6.97

Stvarna 6.77%UL = 6.77%VaR — EL = $5.53 — $0.46 = $5.07
distribucija  {1.47%UL = 1.47%VaR — EL = $9.45 — $0.46 = $8.99
(gore) 1%UL = 1%VaR — EL = $15.26 — $0.46 = $14.80

Tablica 2.3: IzraCun kreditnog VaR-a za BBB obveznicu (referentna vrijednost). [1]

2.3 Pogled na portfelj

Diverzifikacija oznacava smanjenje rizika zbog drZanja razli¢ite financijske imovine.

Prosirimo metodologiju na portfelj od dvije obveznice:
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o Rejting BBB, nadredena neosigurana (senior unsecured), godi$nji kupon 6%, dos-
pijece za 5 godina

o Rejting A, nadredena neosigurana, godisnji kupon 5%, dospijeée za 3 godine

Promatramo dvodimenzionalni slucajni vektor ¢ije su komponente vrijednosti obvez-
nica. Shvacanje zajednicke distribucije vrijednosti obveznica potrebno je za uocavanje
posljedica diverzifikacije. Korelacije ¢e utvrditi koliko Cesto se dogadaju gubitci za visSe
izloZenosti u isto vrijeme. Zasad pretpostavljamo da su nam korelacije dane. U odjeljku 4.1
¢emo iznijeti jednu od metoda za odredivanje zajedniCke distribucije kreditnih migracija.

Zajednicke vjerojatnosti migracija

Promatramo temeljne rejtinge od AAA do CCC. Slijedi da postoji osam mogucih ishoda
za kvalitetu jednog duZnika nakon godinu dana. Sada promatramo slucajni vektor od dva
duznika. Tada postoje 64 moguca stanja u koja vektor moZe prije¢i u danom vremenu.
Pretpostavka nepostojanja korelacije je nerealisti¢na jer su migracije jednim dijelom uzro-
kovane istim makroekonomskim varijablama. Ovaj efekt cemo pojasniti u odjeljku 4.1 kad
uvedemo model koji spaja vrijednost imovine s kreditnim rejtingom poduzeca. Za Credit-
metrics nije bitan postupak dobivanja vjerojatnosti migracija, ve¢ ih on uzima kao ulazne
parametre. Neke metode procjene vjerojatnosti defaulta nalaze se u [1].

Ako imamo vezu izmedu vrijednosti imovine i kreditnog rejtinga, mozemo izgraditi
zajedniCke vjerojatnosti uz poznate korelacije izmedu vrijednosti imovine dvaju duznika.
Tablica 2.4 je tablica razdiobe promatranog slu¢ajnog vektora uz pretpostavku da korelacija
iznosi 0.30. Uocimo da je najveca vjerojatnost da oba duznika ostanu istog rejtinga.

Duznik #2 (A)

Duznik #1 AAA AA A~ BBB BB B CCC Default

(BBB) 106.59 106.49 106.30 105.64 103.15 101.39 88.71 51.13

AAA 109.37 | 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00
AA 109.19 | 0.00 0.04 0.29 0.00 0.00 0.00  0.00 0.00

A 108.66 | 0.02 0.39 5.44 0.08 0.01 0.00  0.00 0.00
BBB 107.55 | 0.07 1.81 79.69 455 0.57 0.19  0.01 0.04
BB 102.02 | 0.00 0.02 4.47 0.64 0.11 0.04  0.00 0.01
B 98.10 | 0.00 0.00 0.92 0.18 0.04 0.02  0.00 0.00

CCC 83.64 | 0.00 0.00 0.09 0.02 0.00 0.00  0.00 0.00
Default | 51.13 0.00 0.00 0.13 0.04 0.01 0.00  0.00 0.00

Tablica 2.4: Tablica razdiobe dva duznika s 0.30 korelacijom (%). [12]
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Kreditni rizik portfelja

Vrijednost portfelja definiramo kao zbroj slu€ajnih varijabli tj. zbroj komponenti slu¢ajnog
vektora. Iz gornje tablice imamo o¢ekivanu vrijednost i standardnu devijaciju portfelja koji
iznose: p, = $213.63, o, = $3.35.

Uocimo da racun za varijancu ignorira neizvjesnost stope oporavka. Dobivene bro-
jeve moZemo usporediti s pojedinacnim za svaku obveznicu. BBB obveznica ima srednju
vrijednost $107.09, a standardnu devijaciju $2.99. Za A obveznicu to su $106.55 i $1.49
redom. Ocekivane vrijednosti se direktno zbrajaju, ali zbroj standardnih devijacija veci je
od devijacije portfelja.

Sada ¢emo izracunati mjere rizika — kvantil 1 kreditni VaR portfelja. Za dobivanje
99%-kvatnila pocinjemo od najloSijeg rejtinga obveznice i zbrajamo vjerojatnosti iz tablice
dok ne dodemo do broja veceg od 1. Slijedi da je 99%-kvantil za vrijednost portfelja
$204.40. Kreditni VaR iznosi $213.63 — $204.40 = $9.23.

MozZemo uociti da je kapitalni zahtjev za portfelj od $9.23/$200 = 4.16% manji od
zahtjeva za samo jednu obveznicu od $8.99/$100 = 8.99%. Za vece portfelje nije mogudée
izraCunati kvantile analiticki ve¢ moramo provesti simulaciju.

Marginalni rizik

U praksi ¢e odluka o drzanju obveznice ovisiti o nekom ve¢ postojeCem portfelju. Dakle,
zanima nas grani¢no povecanje kreditnog rizika ukoliko portfelju dodamo novu obveznicu.
Opcenito, marginalni rizik se moZe promatrati za bilo koju statistiku. Racuna se kao razlika
statistike cijelog portfelja i statistike portfelja bez promatrane imovine.

Prisjetimo se da je obveznica rejtinga BBB imala srednju vrijednost $107.09 i kreditni
VaR $8.99. Kada dodamo A obveznicu portfelj ima srednju vrijednost $213.63 i kreditni
VaR $9.23. Dakle marginalni VaR A obveznice je $9.23 — $8.99 = $0.24. Kada proma-
tramo samo A obveznicu njen kreditni VaR iznosi $3.40 (= $106.55 — $103.15). Razlika
izmedu rizika ($3.40) i grani¢nog rizika ($0.24) posljedica je diverzifikacije.

2.4 Razlicite vrste izlozenosti

Metodologija CreditMetrics-a nije ograni¢ena samo na obveznice. Naime, ona je sposobna
procijeniti kreditni rizik gotovo bilo kojeg tipa izloZenosti, a ogranicena je samo dostup-
nosti podataka potrebnih za vrednovanje kod poboljSanja (pogorSanja) rejtinga te defaulta.
Neki od mogucih tipova su:

o beskamatna potraZivanja,

o obveznice i krediti,
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o zajmovi uz obveze,
o kreditno pismo (akreditiv),
o trziSni instrumenti (swap, forward, itd.).

Razlika ostalih tipova instrumenata od obveznica ili kredita je odredivanje distribucije
izloZenosti koja ovisi o trziStu. Metode za razliCite instrumente mogu se naci u [12].

2.5 Tehnicki problemi

Ovaj odjeljak osvrée se na neke od glavnih problema CreditMetrics-a. Neki problemi i
pretpostavke mogu se lako inkorporirati u osnovni model, dok su drugi teZi za rijesiti.

Rejting migracije

Racunanje vjerojatnosti u matrici prijelaza ukljucuje usrednjenje kreditnih prijelaza u jed-
noj godini iz povijesnih podataka. Vazna pretpostavka je kako se dogadaju prijelazi i de-
faulti. Specijalno, CreditMetrics pretpostavlja Markovljev proces prvog reda, Sto znaci da
vjerojatnost prijelaza u bilo koju kreditnu kategoriju ovisi samo o prethodnom stanju, i ne-
zavisno je od ostale proSlosti. Medutim, obveznica ili kredit koji je degradiran u proSlom
periodu ima vecu vjerojatnost (u odnosu na prethodno nepromijenjenu kvalitetu) da opet
bude degradiran (vidi [17]).

Takoder, postoji prili¢cno mnogo dokaza u [17] koji sugeriraju da industrijski faktori,
poslovni ciklusi i dr. utjecu na rejting migracije. Ipak, CreditMetrics koristi jedinstvenu
tranzicijsku matricu neovisno o vremenu i industriji duZnika.

Vrednovanje

U racunanju VaR-a prikazanom ranije, stopa oporavka u slucaju defaulta, forward zero
stope (r;) 1 kreditni spreadovi (s;) nisu stohasti¢ki. Ukoliko pretpostavimo da jesu, izraCun
VaR-a i kapitalnih zahtjeva postao bi znacajno sloZeniji. Kreditni spreadovi i kamatne stope
opcenito variraju kroz vrijeme tijekom kreditnih ciklusa i openito nisu deterministicke.

Kod stope oporavka, ako je standardna devijacija $25.45 oko srednje vrijednosti $51.13
na $100 nominale, moZe se pokazati da ée se kreditni 99%-VaR za BBB obveznicu iz naseg
primjera pod pretpostavkom normalnosti gubitaka povecati na 2.33 x $3.18 mil.= $7.41
mil. (u usporedbi s $6.97 mil. pod pretpostavkom fiksirane stope oporavka). Odnosno,
kapitalni zahtjev Ce iznositi 7.41% glavnice i to samo za neocekivane gubitke.
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Mark-to-market i Default model

Dopustanjem da promjena kreditnog rejtinga (pa onda i spreada) utjece na vrijednost kre-
dita kao i default, na CreditMetrics moze se gledati kao na mark-to-market (MTM) model
— model uskladen prema trZiStu. Drugi modeli kreditni spread smatraju dijelom trziSnog
rizika 1 viSe se koncentriraju na ocekivane i neocekivane gubitke nego na ocekivane i
neocekivane promjene vrijednosti (VaR) kao CreditMetrics. Taj alternativni pristup naziva
se joS 1 default model (DM). DM kreditne promjene smatra samo defaultima.

Korisno je usporediti izracun ocekivanih i neocekivanih gubitaka iz tih modela na istom
primjeru, BBB obveznici. Neka slucajna varijabla D opisuje buduce stanje obveznice. D
ima Bernoullijevu razdiobu s parametrom p = 0.18%. Ozna¢imo s LR LGD stopu, a s
EAD izloZenost.

Postoje dvije moguénosti:

o D ¢e poprimiti vrijednost 1 (default) s vjerojatnoscu p. Tada je gubitak

L=LR-EAD=D-LR-EAD

o D e poprimiti vrijednost O s vjerojatnoS¢u 1 — p. Tada je

L=0=D-LR-EAD

Dakle gubitak L moZemo zapisati kao umnozak tri slucajne varijable: D, LR 1 EAD. Uve-
dimo neke pretpostavke.

Neka su LR i D nezavisne. Dakle ekonomski faktori koji utjeCu na veli¢inu gubitka
nezavisni su s faktorima koji utjeCu na dogadaj defaulta. Neka je izloZzenost dana fiksnim
iznosom, bila to knjigovodstvena vrijednost obveznice ili ocekivana izloZenost izvedenice.
Neka je stopa oporavka odnosno LR fiksna.

U tablici 1.1 vjerojatnost defaulta iznosi 0.18%, a vjerojatnost da ne dode do defaulta je
99.82%. Gubitak ukoliko dode do defaulta je $48.87 na $100 nominale. Knjigovodstvena
vrijednost izloZenosti na obveznicu je $100 mil.

Ocekivani gubitak:

E[L] = E[EAD - D - LR]
=EAD-p- LR
= $87, 966

Neocekivani gubitak:
Var(L) = E[L?] - (EL)*
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E[L*] = E[EAD? - D* - LR*] = EAD? - E[D*] - E[LR?]
= EAD* - (1 p+ 07+ (1 - p)) - (Var(LR) + E[LR?)
= EAD? - p - LR?

Var(L) = EAD* - p - LR* — EAD* - p* - LR* =
= EAD* - LR*-p-(1-p)

UL = +\/Var(L)
=EAD - \/p-(1-p)-LR?

=$2,071,512

Kako bismo ove brojke usporedili s onim izracunatim u CreditMetrics-u pod pretpostav-
kom normalnosti, sjetimo da je gubitak od jedne standardne devijacije $2.99 mil. naprema
$2.07 mil. kod DM-a. DM pristup fiksira maksimalnu vrijednost obveznice na njenu knji-
govodstvenu vrijednost od $100 mil. Zato je ekonomski kapital pod tim pristupom vise
povezan uz knjigovodstvenu vrijednost, dok je pod MTM pristupom vrijednost vezana uz
trziste.



Poglavlje 3

Teorija ekstremnih vrijednosti

Zanimljivo je usporediti dobivene vrijednosti za kreditni VaR s medunarodnim bankovnim
kapitalnim zahtjevima pod Basel regulativom. Za $100 mil. BBB obveznice, kapitalni
zahtjev pod standardiziranim pristupom Basel II bio bi $8 mil. Kreditni VaR pod pretpos-
tavkom normalnosti iznosi $7.43 mil.($6.97 za neoCekivane i $0.46 za ocekivane gubitke).
Koristeéi interpoliraciju VaR-a stvarne distribucije za dobivanje 1%-VaR-a dolazimo do
brojke od $14.80 mil. za neocCekivane gubitke, plus rezerve za ocekivane gubitke od $0.46
mil., $to je puno viSe od kapitalnog zahtjeva.

Koristenje CreditMetrics-a za postavljanje kapitalnih zahtjeva niSta nam ne govori o
potencijalnoj veli¢ini gubitaka koji premasSuju kreditni VaR — minimalni gubitak koji ¢e
se dogoditi s odredenom vjerojatnoscu.

3.1 Opceniti uvod u ekstremni rizik

Neovisno o kojem tipu rizika se radi (trZiSni, kreditni, operacijski, rizik u osiguranju), u
praksi je potrebna implementacija modela koji ¢e dozvoljavati rijetke dogadaje s veoma
Stetnim posljedicama. U nasem slucaju to su dakako defaulti. Alat koji ¢emo koristiti je
teorija ekstremnih vrijednosti (EVT') na temelju [15].

Uzmimo da su gubitci pozitivni, a profiti negativni brojevi. Mjerenje rizika podrazu-
mijeva svodenje distribucije gubitaka na neki broj. Najjednostavnije je izraCunati srednju
vrijednost i varijancu, ali te mjere ne ukazuju na to Sto se dogada u ekstremnim slucajevima.
Neke od mjera koje opisuju rep distribucije gubitaka su VaR i o¢ekivani manjak. Pokazuje
se da VaR, za razliku od ES-a, nije koherentna mjera rizika jer diverzificirani portfelj moze
imati veéi VaR od podijeljenog portfelja. ES se definira kao ocekivana veliina gubitaka
koji premaSuju VaR. Kao i funkciju distribucije gubitaka F, teorijske veli¢ine mjera rizika
necemo nikada znati. Cilj je naci procjene VaR, i ES, tih mjera.

leng. Extreme Value Theory

21
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3.2 Generalizirana Pareto distribucija

Postoji visSe modela za ekstremne vrijednosti. Mi ¢emo paznju pokloniti modelu baziranom
na generaliziranoj Pareto distribuciji (GPD) prema [15].
GPD je razdioba s dva parametra Cija je funkcija distribucije dana s:

Gos(r) = 1—(1+&x/B)71, £+0,
UV —exp(=x/B),  £=0,

gdiejef>0,ix>0zaé>0,te0<x<—-B/fzaé <0.

¢ je parametar oblika distribucije, a 8 je dodatni parametar skaliranja. Ako je & > 0
GPD se svodi na obi¢nu Pareto distribuciju, a za ¢ = 0 na eksponencijalnu. Za & < 0 radi
se o tzv. tipu II Pareto distribucije. U upravljanju rizicima bitan je slucaj kada je & > O jer
tada GPD ima teski rep. Za razliku od npr. normalne razdiobe koja ima momente svakog
reda, za GPD (¢ > 0) se pokazuje da je E[X*] = oo, Yk > 1/£.

Procjena uvjetne distribucije

Definicija 3.2.1. (Excess loss)
Za funkciju distribucije F definiramo distribuciju prekomjernih gubitaka (excess loss)
preko praga u s:

F,.(0)) =PX-u<x|X>u), (3.1)

za 0 <y < xo, gdje je xy desna krajnja tocka od F.

Ova distribucija predstavlja vjerojatnost da gubitak premasi u najvise za y, pod uvjetom
da premasi u. Uo¢imo da se F, moZe prikazati pomocu F:

FO+u)— F(u)

Fu) = == po (3.2)

MozZe se pretpostaviti da F' ima beskonacnu krajnju desnu tocku xo, tj. da distribucija
dozvoljava po volji velike gubitke iako su vjerojatnosti neznacajne (npr. normalna ili z-
distribucija). No, moguce je 1 da F' ima konacnu krajnju desnu toCku. Jedan primjer je
beta distribucija na intervalu [0, 1]. Sada iznosimo jedan od dva klju¢na teorema teorije
ekstremnih vrijednosti.

Teorem 3.2.2. (Pickands-Balkema-de Haan (1974))
Za Siroku klasu distribucija postoji pozitivna funkcija B(u) takva da

im  sup |F.(y) = Gepu®)| = 0.

u—xo 0<y<xo—u
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Napomena 3.2.3. Uocimo da teorem nije iskazan matematicki precizno, to je napravljeno
u [15] gdje je precizno definirana ,Siroka “klasa. Sve uobicajene neprekidne distribucije
(normalna, log-normalna, x*, t, F, gama, beta, itd.) pripadaju toj klasi.

Dakle, za Siroku klasu distribucija F' 1 za dovoljno veliki prag u, uvjetna distribucija F,
moZe se aproksimirati generaliziranom Pareto distribucijom s nekim parametrima £ 1 5.

Fu(y) = Gep(y) (3.3)

Odabir praga u 1 aproksimacija parametara & i § ovise o realizaciji uzorka gubitaka X,
X5,X3,...Ako je N, od ukupno n podataka iznad praga, nekom statistickom metodom GPD
se prilagodava na tih N, podataka kao bi se procijenili £ i 3. Neki od procjenitelja dani
u [6] su procjenitelj metodom maksimalne vjerodostojnosti (MLE), procjenitelj metodom
momenata (MOM), procjenitelj vjerojatnosno ponderiranih momenata (PWM) .

Cilj je uzeti dovoljno veliki prag tako da se asimptotski rezultat teorema 3.2.2 moZe
smatrati dovoljno dobrom aproksimacijom. S druge strane, poZeljno je uzeti dovoljno mali
prag tako postoji dovoljno podataka za adekvatnu procjenu parametara.

Procjena repa
Uz supstituciju x = u +y, iz (3.2) 1 (3.3) slijedi:
F(x) = (1= F)) - Geg(x —u) + F(u), (3.4)

za x > u. Kako bismo procijenili rep distribucije koristeci (3.4), procjenjujemo jos 1 F'(u)
empirijski s (n — N,)/n. Ta metoda se zove metoda povijesne simulacije (HS?). Koristeéi
HS i MLE za dobivanje parametara & i 8 dobivamo iduéu procjenu repa za x > u:

R Nu “ _ _1/‘:2
F(x):l——(1+§xAu) : (3.5)
n B
Procjena VaR-a i ES-a
Za a > F(u) invertiramo formulu (3.5):
A ¢
VaR, = u+'§[(i(1 —a/)) - 1]. (3.6)
&\,
ES je povezan s VaR-om na sljedeci nacin:
ES, =VaR, + E[X — VaR, | X > VaR,], (3.7)

2historical simulation
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gdje je drugi sumand zapravo prekomjerni gubitak distribucije Fy,.g, () preko praga Var,.
Model (3.3) ima lijepo svojstvo stabilnosti. Ako uzmemo bilo koji veci prag npr. VaR,,
za a > F(u), distribucija iznad viSeg praga ¢e takoder biti GPD s istim &, ali drugacijim f3.
Lako se pokaze posljedica modela (3.3):

Fyvar,(y) = Geprevar,-w()- (3.3)

Znaci, imamo jednostavni model za gubitke iznad VaR-a 1 moZemo raCunati njihove
karakteristike. UocCimo da ocekivanje distribucije u (3.8) za & < 1 iznosi (8 + &(VaR, —
u))/(1 — &). Tada vrijedi:

ES, 1 B—¢éu
VaR, 1-¢ * (1-&)VaR,

U slucaju beskonacne desne krajnje tocke, izraz 1/(1 — &) uvelike odreduje omjer s
lijeve strane (3.9). Drugi pribrojnik postaje zanemarivo malen kako « raste prema 1. Iz
toga se vidi znacaj parametra £. On odreduje kako se ove dvije mjere rizika razlikuju
na ekstremnim dijelovima distribucije gubitaka. ES se procjenjuje zamjenom nepoznatih
parametara procijenjenima.

(3.9)

_ VaR, p-i
ES, = YR  B-cu (3.10)
1-¢& 1-¢

Primjer 3.2.4. (VaR i ES za BBB obveznicu)

Promotrimo opet BBB obveznicu. Teorija ekstremnih vrijednost proucava rep distribu-
cije gubitaka uvjetno da gubitci premasuju VaR. Ti dogadaji su veoma rijetki, ali imaju
katastrofalne posljedice. Pretpostavimo da GPD opisuje dio distribucije gubitaka koji
premasuju u = $4.93 mil. Sto je bio procijenjeni 95%-VaR za normalnu distribuciju.
Kad bismo imali n = 10,000 opservacija gubitaka od kojih je 500 vecih od u, slijedilo
bi N, = 500 te F(u) = 0.95. Ako pretpostavimo da su parametri procijenjeni s & = 0.5 i
B =1, iz formule (3.6) uz @ = 0.99 dobivamo 99%-VaR GPD-a.

VaRy oo = $22.23.

Iz (3.10) dobivamo procjenu za ES, ocekivanu velicinu gubitaka koji premasuju VaR.
ESq99 = $53.53.

To je velicina kapitala za ocekivanu vrijednost najekstremnijih dogadaja, onih u 1% repa
distribucije.

Postoje argumenti o tome da koriStenje EVT-a moze rezultirati nerealisticno visokim
kapitalnim zahtjevima (vidi [7]). Suprotno tome, [9] sadrZi argumente da EVT i VaR teh-
nike podcjenjuju kreditni rizik jer se baziraju na samo jednoj godini i ignoriraju autokore-
lacije ekonomskih ciklusa.



Poglavlje 4
Pregled modela

U ovom poglavlju predstavljamo metodologiju modela za izraun kreditnog rizika port-
felja obveznica. Izvodimo modele za parametre koriStene u simulaciji. Mjere koje ¢emo
procijeniti iz simulacije su ocekivanje i kvantili razdiobe gubitaka. Gubitke smo definirali
kao razliku buduce vrijednosti i referentne vrijednosti portfelja (nije doSlo do kreditnih
promjena).

4.1 Modeliranje parametara

Uvodimo model iz [12] koji povezuje volatilnost imovine poduzeca s kreditnim migra-
cijama. Pokazat ¢emo da je u tom modelu default specijalan slucaj opcenitijeg procesa
kreditnih migracija. Korelacije ¢emo procjenjivati pomocu korelacija indeksa po drzavi i
industriji. Stope oporavka ¢emo uzimati kao fiksne vrijednosti. Naposljetku, iz vjerojat-
nosti defaulta aproksimirat ¢emo traZzene kreditne spreadove.

Default i kreditne migracije

Temeljni izvor rizika je mogucnost promjene kreditne kvalitete duznika tijekom promatra-
nog vremenskog intervala. Motivacija za idui pristup je prakti¢ne prirode (manjak poda-
taka o zajednickim defaultima), pa je teSko procijeniti zajedniCke vjerojatnosti direktno.
Ovaj pristup je indirektan 1 sastoji se od dva koraka:

1. Pretpostavimo proces koji uzrokuje promjene kreditnog rejtinga. To ¢e uspostaviti
vezu izmedu dogadaja koje u konacnici Zelimo opisati (kreditne promjene) ali koji
nisu lako uocljivi, i procesa koje razumijemo i moZemo uociti,

25
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2. Procjenjujemo parametre gornjeg procesa. Ukoliko je model iz prvog koraka dobar,
procjena parametara trebala bi biti jednostavnija od procjene zajednickih vjerojat-
nosti direktno.

Pretpostavljamo da poduzece ima temeljnu vrijednost (vrijednost svoje imovine) i da
promjene te vrijednosti sugeriraju na promjenu kreditne kvalitete tog poduzec¢a. Ovaj mo-
del je u sustini temeljen na Mertonovom modelu (vidi [16]).

Ocito je da vrijednost imovine poduzeéa odreduje njegovu sposobnost podmirivanja
obveza vjerovnicima. MoZemo pretpostaviti da postoji razina takva da ako vrijednost imo-
vine padne ispod te razine u iducih godinu dana, poduzece nece uspjeti podmiriti obveze i
dogodit ¢e se default. ProSirimo ovakav pristup 1 pretpostavimo da postoji niz razina vri-
jednosti imovine koji ¢e odrediti rejting poduzeca na kraju perioda. Te vrijednosti nazvat
¢emo pragovi.

Za primjer uzmimo da je imovina poduzeca rejtinga BB vrijednosti $100 mil. Dakle,
postoje pragovi takvi da moZemo konstruirati relaciju izmedu vrijednosti imovine i kredit-
nog rejtinga (slika 4.1).

Rejting
AAAT —

AA T
AT >—s
BBB - —

BB |

B —

CCC L —

Default

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Vrijednost imovine za godinu dana

Slika 4.1: Kreditne migracije uzrokovane vrijednoS¢u imovine BB poduzeca. [12]

Ukoliko su nam poznati pragovi za odredeno poduzece, jedino Sto moramo jest modeli-
rati promjene vrijednosti imovine poduzeca kako bismo opisali njegovu kreditnu evoluciju.
Pretpostavit ¢emo da su povrati (postotne promjene, r) na imovinu normalno distribuirani
s o¢ekivanjem y i varijancom o2, Uo¢imo da ovaj o nije volatilnost vrijednosti kreditnog
instrumenta, ve¢ volatilnost povrata na imovinu odredenog poduzeca. Radi jednostavnosti
uzmimo da je u=0. Nastavljajuci primjer BB duznika, sjetimo se vjerojatnosti migracija
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koje su dane u tablici 4.4. Znamo da postoje pragovi Zp.r, Zccc, Zpss, - - - takvi da ako
r < Zpes, onda duznik ide u default; ako Zp.s < r < Zcce, onda je duznik degradiran u
CCC itd. Na primjer, ukoliko je Zp.y = —70%, onda bi 70%-tno smanjenje vrijednosti
imovine znacilo default.

Kako je po pretpostavci r normalno distribuirana slucajna varijabla, mozemo izvesti
vjerojatnosti svih ishoda u ovom modelu (tablica 4.1). Veza se moZe prikazati i graficki.
Na slici 4.2 je prikazana funkcija gustoe povrata imovine. PovrSina izmedu susjednih
pragova jednaka je vjerojatnosti da se dogodi odredena kreditna migracija.

. Vjerojatnost iz matrice Vjerojatnost iz .
Rejting prijelaza (%) modela imovine Prag  Vrijednost
AAA 0.03 1 — ®(Zsa/0)

AA 0.14 D(Zpp]o) — O(Zy/0) Zaa 3430
A 0.67 O(Zp/o) — O(Zppp/0) Zy 2.930
BBB 7.73 CD(ZBBB/O') - (D(ZBB/O') ZBBB 2.390
B 8.84 O Zg/o) — P Zccc /o) Zp -1.230
CCC 1.00 (D(chc/O') - q)(ZDef/O') ZCCC -2.040
Default 1.06 DO(Zpey/0) Zpef -2.300

Tablica 4.1: JednogodiSnje vjerojatnosti prijelaza za duznika BB rejtinga. [12]

' Pobolj$anje u BBB
Pogorsanje u B :janje u
\ Ostanak u BB
Default poduzeca rejtingu
ZCCC' ZB ZBBB ZA ZA_L\_ ZAA_L\_

Godi$nji povrati imovine

Slika 4.2: Distribucija povrata imovine s pragovima promjene rejtinga. [12]
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Izjednacimo vjerojatnosti u prvom i drugom stupcu tablice 4.1 kako bismo dobili pra-
gove u zadnjem stupcu. Slijedi:

Zper = D71(1.06%)0 = —2.300, 4.1)

gdje ® oznacava funkciju distribucije standardne normalne razdiobe. Slicno dobijemo i
ostale vrijednosti. Analogno se racunaju pragovi za svaki kreditni rejting. Neka je druga
obveznica u portfelju rejtinga A. Kako bismo opisali zajedni¢ko kretanje dvaju rejtinga,
pretpostavljamo da su povrati imovine iz bivarijantne normalne razdiobe.

Definicija 4.1.1. (Bivarijantna normalna razdioba)
Za dvije slucajne varijable X i Y kaZemo da imaju bivarijantnu normalnu razdiobu s para-
metrima iy, ox>, 1y, 0y>, i p ako im je zajednicka funkcija gustoce dana s

for(aiy) = 1 [(x—ux)2 N (w)z _2p(x—,ux)(y—/1y)]}.

.eX —
2noxoy /1 — p? p{ 21 -pHI\ oy Oy Ox0y

Oznacimo s (") vrijednosti za poduzece rejtinga A. Pretpostavili smo u = ¢’ = 0. Sada
imamo kovarijacijsku matricu za bivarijantnu normalnu razdiobu:

z:( 02, P",;").
poo’ O
Ako je p # 0, raCunamo:

Zgg  (Z'A
P(Zg <r<Zpp,Z'ppp <r <Z'y) = f f f(s,s",p)dsds’, 4.2)
Zg Z' BB
gdje je f funkcija gustoce bivarijantne normalne razdiobe s matricom kovarijacije X.
Uocimo da nije nuZno pretpostaviti normalnu distribuciju vec bilo koju viSedimenzionalnu
razdiobu gdje se zajednicko kretanje vrijednosti imovine moZe u potpunosti iskazati
pomocu jednog parametra korelacije.

Napomena 4.1.2. Iz (4.2) i tablice 4.1 moZemo uociti da volatilnosti imovine o i o’ za-
pravo ne utjecu na zajednicke vjerojatnosti. Uzmimo dva duZnika istog rejtinga, pa stoga
i istih vjerojatnosti prijelaza. Neka je volatilnost (o) jednog deset puta veca od drugog.
Znamo da je kreditni rizik za oba duZnika jednak. Jedan od njih ima volatilniji proces vri-
Jednosti imovine, ali to samo znaci da ¢e njegovi pragovi biti po apsolutnoj vrijednosti veci
nego kod drugog poduzeca. Stoga bez smanjenja opcenitosti moZemo pretpostaviti stan-
dardizirane povrate (o = 1). Jedini parametri koji utjecu na rizik portfelja su vjerojatnosti
prijelaza svakog duznika i korelacija medu povratima imovine.
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Opcenito, iz korelacije medu povratima imovine moZemo dobiti vjerojatnost da oba
poduzeca defaultiraju. Tada je koeficijent korelacije defaulta ta dva poduzeca dan s:

_ P2 —pip2
VP11 = p)pa(1 = py)
gdje su p; i p, vjerojatnosti defaulta prvog i drugog poduzeca redom, a p;, vjerojatnost

dvostrukog defaulta dobivena iz prije pokazanog racuna. Tipi¢no se korelacije povrata na
imovinu od oko 40% do 60% preslikavaju u korelacije defaulta od 2% do 4%.

op (4.3)

Korelacije povrata imovine

Jedan od ulaznih parametara CreditMetrics-a su korelacije povrata imovine medu po-
duze¢ima. Najjednostavnije bi bilo uzeti neku fiksnu vrijednost za sve parove u portfelju.
No time se gubi mogucnost dohvacanja rizika vezanog za preveliku koncentraciju u
odredenoj industriji.

Jedan od nacina za lako dohvacanje korelacija vezanih za poduzece jesu povrati na di-
onice. Korelacija povrata na dionice sluzi kao aproksimacija korelacije povrata na imovinu.
To je to¢nija aproksimacija od uzimanja neke fiksne vrijednosti, a bazira se na podacima
koji su pristupacniji od onih za zajednicke promjene rejtinga. U najboljem sluc¢aju mogli
bismo procijeniti korelacije za par duZznika po volji. No nedostatak podataka za mnoge
duznike, kao i nemoguénost pohranjivanja potrebne matrice korelacije ¢ine ovaj pristup
neodrzivim. Stoga ¢emo ponuditi metodologiju koja se bazira na korelaciji medu skupom
trziSnih indeksa za odredenu drzavu 1 industriju, a koja je izvedena u [12].

Prvo upotrijebimo industrijske indekse u odredenoj drZavi za konstrukciju matrice ko-
relacija. Tako npr. dobijemo korelaciju izmedu njemacke kemijske industrije i americke
industrije osiguranja. Zatim svakom individualnom duZniku pridajemo teZine za industrije.
Npr. poduzeée moze biti oznaceno kao 80% njemacko i 20% americko, te 70% iz kemij-
ske industrije 1 30% iz financijske. Slijedi da poduzece pripada 56% njemackoj kemijskoj
industriji, 24% njemackom financijskom sektoru, 14% americkoj kemijskoj industriji 1 6%
americkom financijskom sektoru. Takoder moramo odrediti koliki dio promjene cijene
dionica duZnika nije objasnjen relevantnim indeksima (rizik specifican za to poduzece).
Koristeci tezine i korelacije zemlja-industrija dobivamo korelacije medu poduzecima.

Primjer 4.1.3. Promatramo poduzeca A i Z. Neka poduzece A sudjeluje samo u americkoj
kemijskoj industriji, i 90% povrata na dionicu objasnjeno je americkim kemijskim indek-
som, a ostatak je objasnjen kretnjama specificnim za to poduzece. Pretpostavljamo da su
specificna kretanja nezavisna od kretanja indeksa i nezavisna od specificnih kretanja za sva
ostala poduzeca. Neka poduzece Z sudjeluje u njemackom osiguranju 75%, a u njemackom
bankarstvu 25%. Neka je 20% kretanja povrata objasnjeno specificno za poduzece. Osim
teZina, u tablici 4.2 su dani ostali potrebni podaci.
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Indeks Volatilnost SAD K;ljjzl;cue Njem.

Kem. ind. Osiguranje Bankarstvo
SAD: Kemijska ind. (USC) 2.03% 1.00 0.16 0.08
Njemacka: Osiguranje (Deln) 2.09% 0.16 1.00 0.34
Njemacka: Bankarstvo (DeBa) 1.25% 0.08 0.34 1.00

Tablica 4.2: Volatilnosti i korelacije za parove drzava-industrija. [12]

Promatramo dvije nezavisne standardne normalne sluc¢ajne varijable rysc i r) koje
predstavljaju standardizirane povrate u kemijskoj industriji i povrate specificne poduzecu
A. Tada su standardizirani povrati za poduzece A dani s

ra = wWirysc + Wzr;‘. (44)

Znamo da je w; = 0.9, pa je w, = V1 —wl? = 0.44. Za poduzece Z racunamo volatilnost
indeksa koji se sastoji od 75% bankarskog i 25% sektora osiguranja.

o = \/0.752 02, +025 02 . +2-0.75-0.25 - p(Deln, DeBa) - T pery * Tpepa = 0.017.

Zatim skaliramo teZine kako bi 80% volatilnosti povrata bilo objasnjeno indeksom. Dakle,
teina za osiguranje je

0.750’1)@1”

0.8 =0.74,

a za bankarski sektor je
O-ZSO-DeBa

0.8 =0.15.

g

Nadalje, teZina za specifi¢ni povrat iznosi V1 — 0.8% = 0.6 Dakle, povrati za poduzeca A i
Z su dani s:

rqg = O-9rUSC + 0447':4, (45)
rz = 0~74rDeln + 0-15rDeBa + 06}"’2 (46)

Kako su specificni povrati ry i r, nezavisni od svih drugih povrata, korelaciju izmedu po-
duzeéa A i Z moZemo racunati kao:

p(A,Z)=0.9-0.74 - p(US C, Deln) + 0.9 - 0.15 - p(US C, DeBa) = 0.11. 4.7)



POGLAVLIJE 4. PREGLED MODELA 31

Gornji racun ilustrira ratunanje korelacije izmedu para duznika i lako se generalizira na
duZnike koji su iz viSe industrija i zemalja. Uzmimo u obzir poduzece koje sudjeluje u tri
industrije s teZinama wy, W, 1 w3, gdje industrijski indeksi objaSnjavaju @ udjela u kretanju
povrata poduzeca. Prvo izraCunamo volatilnost novog teZinskog indeksa za poduzece:

0= \/W%O'% + W%O’% + W%O’g + 2W1W2,01,20'10'2 + 2W2W3p2’30'20'3 + 2W1W3p1,30'10'3 (48)

Zatim skaliramo tezine tako da predstavljaju samo « udjela u volatilnosti standardiziranih
povrata poduzeca:

V&]O’] WQO'2 \/030'3
w=ao—— W2 =« W3 =
o

(4.9)

A A

loa
IzraCunamo teZinu rizika specifi¢nog za poduzeée uzimajuéi V1 — a?.

Promotrimo sad n razli¢itih poduzeéa sa standardnim teZinama na m indeksa. Zelimo
pronaci korelacije medu ovim poduzeéima. Neka je matrica korelacija za indekse dana
matricom C dimenzije mXm. Konstruiramo blok-matricu (m+n)Xx(m+n) koja ¢e sadrzavati
1 korelacije za specifine rizike.

00 ...0
00 ...0
C S . m redaka
- 00 ...0
€= 00 ...0/ |10 0
00 ...0 1 0
n redaka
00 ... 000 ...1
m stupaca n stupaca

Zatim kreiramo (m + n) X n matricu tezina W. Svaki stupac reprezentira razliito po-
duzeée(n), a svaki redak predstavlja tezine na: indekse(m) i komponente specifiéne sva-
kom poduzecu(n). Dakle, u k-tom stupcu od W prvih m brojeva su skalirane teZine w; na
indekse, a (m+k)-ti broj je tezina za rizik specifi¢an k-tom poduzecu. Ostalo su nule. Ispod
je matrica W za primjer 4.1.3 .

090 O

0 0.74

W= 0 0.15
044 O

0 0.60

Trazena matrica korelacije n X n je danas W/ CW.
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Stopa oporavka

Procjena stope oporavka kod defaulta ima mnogo prakti¢nih problema. Cesto ne postoji
trziSte koje izrazava objektivne valuacije nekog duga, a ako i postoji, ono je krajnje ne-
likvidno. Cak i ako se taj problem rijesi postoji pitanje kada procijeniti oporavak: odmah
nakon objave defaulta, nakon nekog razumnog vremena dok informacije postanu dostupne
(moZda mjesec dana), ili nakon §to je doSlo do krajnje nagodbe Sto moZe trajati godinama.
Saunders i Allen u [1] pokazuju da su stope oporavka takoder osjetljive na makroekonom-
ske uvjete, industrijske faktore i prioritet naplate duga.

Stope oporavka korporativnih obveznica moZemo pronaci u studiju agencije Moody’s
iz 1996. o stopama oporavka prema prioritetu naplate duga. Rad je baziran na dvama
studijima (Carty i Lieberman (1996) te Altman i Kishore (1996)) koji su dosli do sli¢nih
procjena stopa oporavka. Tablica 4.3 prikazuje statistike za cijene defaultiranih obveznica
(od 1970. do 1995.). U implementaciji ¢emo pretpostaviti fiksnu stopu oporavka.

Carty & Lieberman [5] Altman & Kishore [2]

Klasa prioriteta Broj Prosjek St. dev. | Broj Prosjek St. dev.
Senior osigurana 115 $53.80 $26.86 | 85  $57.89 $22.99
Senior neosigurana | 278  $51.13  $25.45 | 221  $47.65 $26.71
Senior podredena | 196  $38.52  $23.81 | 177 $34.38  $25.08
Podredena 226 $32.74  $20.18 | 214  $31.34 $22.42
Junior podredena 9 $17.09 $10.90 | — — —

Tablica 4.3: Statistike oporavka po klasi prioriteta (na glavnicu od $100.00)

Kreditni spread

Vjerojatnost defaulta moZe se aproksimirati pomocu stope oporavka i kreditnog spreada na
obveznicu (vidi [13]). Sljedecu aproksimaciju koristit ¢emo u Monte Carlo simulaciji.

Razlikujemo dvije vrste vjerojatnosti defaluta. Kumulativna (bezuvjetna) vjerojatnost
defaulta odnosi se na dogadaj defaulta do nekog trenutka ¢. Stopa hazarda ili intenzitet
defaulta oznaCava vjerojatnost defaulta uz uvjet da u nekom prethodnom trenutku obvez-
nica prezivi. Uzmimo kratki period Ar. Intenzitet defaulta A(7) u trenutku 7 je definiran
tako da je A(f)Ar vjerojatnost defaulta izmedu ¢ i r + At uvjetno da se default nije dogodio
do trenutka 7. Ako je P(¢) kumulativna vjerojatnost preZivljavanja poduzeca do vremena ¢,
uvjetna vjerojatnost defaulta izmedu ¢ i ¢ + A(¢) je

[P(t) — P(t + Ar)] / P(2).
IzjednaCavanjem s A(¢)At slijedi:

P(t + At) — P(t) = —A(t)P(1)At.
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Pustanjem Ar — O slijedi:

dP
= = AP,

P(t) = exp (— f A(T) dT).
0

Definiramo Q(¥) kao vjerojatnost defaulta do vremena t:

iz Cega je

Q@) :=1-P@),
Sto daje
Q@) =1-exp (— f A(7) dr),
0
ili
Q1) = 1 - exp(-A() - 1), (4.10)

gdje je A prosje¢na stopa hazarda izmedu vremena 0 i 7.

Primjer 4.1.4. Uzmimo obveznicu Ciji je prinos 200 baznih poena (2%) visi od neke slicne
bezrizicne obveznice, te neka je ocekivana stopa oporavka 40%. Vlasnik obveznice ocekuje
gubitak od 2% zbog mogucnosti defaulta. Slijedi da je aproksimacija za uvjetnu vjerojat-
nost defaulta 0.02/(1 — 0.4) = 3.33%.

Opcenito,
- s
A= —7, 4.11
T_R (4.11)
gdje je A prosje¢na godidnja stopa hazarda, s je kreditni spread obveznice, a R stopa opo-

ravka. Sada iz (4.10) 1 (4.11) slijedi:

0() = 1 — exp (_TSR - z).

Odnosno, dobivamo aproksimaciju spreada

R-1
t

In(1 - Q()). (4.12)

S =

4.2 Simulacija

Podaci

Ulazni podaci za model su:
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o matrica prijelaza kreditne agencije S&P,
o bezrizi¢na kamatna stopa, r,

o stopa oporavka, R,

o broj obveznica u portfelju, N,

o vektor izloZenosti po obveznici,

o vektor pocCetnih rejtinga obveznica,

o matrica korelacija povrata poduzeca,

o broj simulacija, n.

Pocetni Rejting nakon jedne godine (%) |
rejting | AAA AA A BBB BB B CCC D NR
AAA 86.99 9.12 053 005 008 003 005 000 3.15

AA 0.50 87.06 785 049 0.05 006 002 0.02 395
A 0.03 1.69 8817 5.16 029 0.12 0.02 0.06 4.46
BBB 0.01 0.09 342 86.04 362 046 0.11 0.17 6.08
BB 0.01 0.03 0.11 483 7750 6.65 055 0.65 9.67
B 0.00 0.02 0.08 0.17 493 7453 442 344 1241

CCC 0.00 0.00 0.11 020 059 1321 4351 26.89 1549

Tablica 4.4: JednodogiSnja matrica prijelaza za korporativne obveznice (1981.-2018.). [18]

Koristimo globalnu matricu prijelaza S&P agencije s jednogodi$njim vjerojatnostima
prijelaza za korporativne obveznice u 2018. godini. Stupac NR oznacava da izdavatelj viSe
nema kreditnu ocjenu od strane S&P agencije i da se suocio s defaultom. U simulaciji se
zadnji 1 predzadnji stupac kombiniraju u jedan.

Tablica 4.5: Ulazni parametri

Bezrizi¢na kamatna stopa | 0.01
Stopa oporavka 51.13%
Velicina portfelja 20
Broj simulacija 20,000

Za implementaciju CreditMetricsa koristili smo programski jezik i programsko okruZenje
R (paket CreditMetrics [19]). Pretpostavili smo da se portfelj sastoji od 20 beskuponskih
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senior neosiguranih obveznica razlicitih izdavatelja. Svaka obveznica ima svoj pocetni
rejting. Iznos izloZenosti je iznos glavnice obveznice. 1z ocCekivane stope oporavka i vje-
rojatnosti defaulta pomocu formule (4.12) ra¢unamo dodatni parametar s, kreditni spread
za svaki rejting.

Tablica 4.6: Kreditni spread dobiven iz vjerojatnosti defaulta

Rejting | AAA  AA A  BBB BB B CCC
Spread | 0.0155 0.0196 0.0223 0.0310 0.0518 0.0806 0.2321

Tablica 4.7: Hipotetski portfelj

Imovina | Rejting IzloZenost
1 AAA 7,000,000
2 AA 1,000,000
3 A 1,000,000
4 BBB 1,000,000
5 BB 1,000,000
6 B 1,000,000
7 ccc 1,000,000
8 A 10,000,000
9 BB 5,000,000
10 A 3,000,000
11 A 1,000,000
12 A 2,000,000
13 B 600,000
14 B 1,000,000
15 B 3,000,000
16 B 2,000,000
17 BBB 1,000,000
18 BBB 8,000,000
19 BBB 1,000,000
20 AA 5,000,000

Za opisati portfelj potrebno je odrediti i korelacije povrata imovine izdavatelja. Kore-
lacije su zadane u tablici 4.8. MoZemo uociti da postoji pet grupa izdavatelja unutar kojih
su korelacije imovine viSe, dok su niZe izmedu grupa. To je moguci slucaj portfelja koji
npr. sadrzi obveznice iz pet razlicitih industrija.



9¢

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1 1 045 045 045 0.15 0.15 o0.15 o015 o015 015 o01 01 01 01 01 01 O1 01 01 0.1
2 | 045 1 045 045 0.15 0.15 015 0.15 015 o015 o001 01 01 01 01 01 01 01 01 0.1
3 1045 045 1 045 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
4 1045 045 045 1 0.15 0.15 0.15 015 015 o015 01 01 01 O01 01 01 01 01 01 0.1
51015 015 015 0.15 1 035 035 035 035 035 02 02 02 02 02 015 015 015 0.1 0.1
6 | 015 0.15 0.15 0.15 035 1 035 035 035 035 02 02 02 02 02 015 015 0.15 0.1 0.1
7 1015 0.15 0.15 0.15 035 0.35 1 035 035 03 02 02 02 02 02 015 015 015 0.1 0.1
8§ 1015 015 0.15 0.15 035 035 0.35 1 035 035 02 02 02 02 02 015 015 0.15 0.1 0.1
9 (015 015 015 0.15 035 035 035 035 1 03 02 02 02 02 02 015 015 015 0.1 0.1
10 | 0.15 0.15 0.5 0.15 035 035 035 035 035 1 02 02 02 02 02 015 015 015 0.1 0.1
1my01r o001 01 01 02 02 02 02 02 02 1 045 045 045 045 02 02 02 01 0.1
12101 01 01 01 02 02 02 02 02 02 045 1 045 045 045 02 02 02 01 0.1
13| 0.1 0.1 0.1 0.1 02 02 02 02 02 02 045 045 1 045 045 02 02 02 0.1 0.1
14101 01 01 01 02 02 02 02 02 02 045 045 045 1 045 02 02 02 01 0.1
5101 01 01 01 02 02 02 02 02 02 045 045 045 045 1 02 02 02 01 01
6,01 01 01 01 015 015 0.15 015 015 015 02 02 02 02 02 1 0.55 0.55 025 025
17|01 01 01 01 015 015 0.15 015 0.15 015 02 02 02 02 02 055 1 0.55 0.25 0.25
801 01 01 01 015 015 0.15 015 0.15 015 02 02 02 02 02 055 055 1 0.25 0.25
19 | 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 025 025 025 1 0.65
201 01 01 01 01 01 01 01 01 01 O01 01 01 01 01 025 025 025 0.65 1

Tablica 4.8: Matrica korelacija povrata imovine izdavatelja. [12]
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Koraci

1. Za svaki mogudi ishod kreditnog rejtinga nakon godinu dana (¢ = 1) raCunamo vri-
jednosti svake obveznice formulom

V, = izloZenost - e ", (4.13)
gdje je s spread novog rejtinga.

2. Za svaku obveznicu izdvajamo referentnu vrijednost—rvrijednost ako obveznica os-
tane istog kreditnog rejtinga. Zbroj pojedninacnih vrijednosti je referentna vrijednost
portfelja.

3. Iz matrice prijelaza raCunamo pragove povrata na nacin opisan u odjeljku 4.1.

4. U ovom koraku provodimo Monte Carlo simulaciju povrata imovine izdavatelja. Ge-
neriramo uzorak iz N-dimenzionalne standardne normalne razdiobe, 1 iz njega uz
pragove dobivene u prethodnom koraku dobivamo kreditne promjene. Postupak po-
navljamo n puta.

5. Na temelju kreditnih promjena iz svake simulacije racunamo nove vrijednosti obvez-
nica pomocu rezultata iz 1. koraka. Ukoliko je kreditna promjena default, nova vri-
jednost obveznice je 51.13% izloZenosti. Zbroj pojedninacnih vrijednosti je nova
vrijednost portfelja. Gubitci su razlike novih i referentne vrijednosti portfelja.

6. Iz dobivenog niza gubitaka raCunamo mjere rizika:

a) Ocekivani gubitak je srednja vrijednost gubitaka,
b) VaR racunamo kao empirijski kvantil gubitaka,
c) Neocekivani gubitak tj. kreditni VaR je razlika VaR-a i oCekivanog gubitka,

d) Ocekivani manjak raCunamo kao srednju vrijednost gubitaka koji premaSuju
VaR,

e) Marginalni VaR i-te imovine raunamo kao razliku kreditnog VaR-a cijelog
portfelja i portfelja bez i-te obveznice.

Pouzdani intervali

Pouzdane intervale za ocekivani gubitak i kvantile razdiobe gubitaka ¢emo dobiti koriStenjem
centralnog grani¢nog teorema. Oznacimo s Xi, X, ..., X,, simulirani uzorak gubitaka port-
felja, a s X1y, X2), ..., X(n) sortirani uzorak. Neka je u, srednja vrijednost, a o, standardna
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devijacija uzorka. Za veliki n oCekivani gubitak portfelja ¢e biti pribliZno normalno distri-
buiran s oCekivanjem p,, i devijacijom o,/ v/n. Tada je (1 — @) - 100% pouzdani interval za
ocekivani gubitak oblika:

On On

Mn + Zaj2 - \/ﬁ’ Mn + Z1-a/2* % )

gdje je z, a-kvantil standardne normalne razdiobe.

Zelimo prona¢i pouzdani interval za p-kvantil razdiobe gubitaka. Neka je VaR, stvarna
vrijednost ove statistike. Tada svaki generirani gubitak (po definiciji) ima (1 — p) - 100%
Sanse biti iznad VaR,. Neka je, od n generiranih, N, broj gubitaka vecih od VaR,. Ocito
je N, ~ B(n, p). Opet iz centralnog grani¢nog teorema mozZemo N, aproksimirati s nor-
malnom razdiobom s o¢ekivanjem n - p 1 varijancom n - p - (1 — p). Tada su donja 1 gornja
granica pouzdanog intervala za N, dane s:

l=n-p+zep-\n-p-(1-p)
U=n-p+2zigp- yn-p-(1=-p)

Ukoliko n - p, [ i u nisu cijeli brojevi, /i n - p zaokruZzujemo na najveci cijeli broj manji od
[, a u na najmanji cijeli broj veéi od u. Slijedi da je (1 — @) - 100% pouzdani interval za
p-kvantil gubitaka oblika [ X, X, ]

4.3 Rezultati

Razina pouzdanosti 9% 99.9%
Ocekivani gubitak ($ mil.) 1.72
VaR (kvantil) ($ mil.) 9.70  14.11

Neocekivani gubitak ($ mil.) | 7.99  12.40
Ocekivani manjak ($ mil.) 11.61 15.37

Tablica 4.9: Mjere rizika portfelja

Na slikama 4.3—4.5 su dani stupcasti dijagrami gubitaka dobivenih generiranjem 20,000
scenarija prema gore iznesenoj metodologiji. Slika 4.3 pokazuje distribuciju gubitaka, a
4.4 pokazuje najceS€e scenarije. Vidimo da distribucija pokazuje viSe vrhova. Prvi i najveci
vrh odgovara simulacijama bez znacajnih kreditnih promjena. Iduéi vrh koji se isti¢e od-
govara scenarijima s jednim zabiljeZenim defaultom u portfelju, i tako dalje. To se moze
objasniti ¢injenicom da dogadaj defaulta rezultira znac¢ajnijom promjenom vrijednosti por-
tfelja nego ostali dogadaji. Sto je portfelj veéi, ovakav utjecaj defaulta manije je izraZen.
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Slika 4.3: Histogram gubitaka portfelja
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Slika 4.4: Stupcasti dijagram relativnih frekvencija 75% najmanjih gubitaka portfelja
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Slika 4.5: Desni rep gubitaka portfelja preko 0.95-kvantila

Dijagram 4.5 pokazuje desni rep razdiobe gubitaka, preko 0.95-kvantila. Uo¢imo raz-
liku u skali vertikalne osi koja je 40 puta manja u odnosu na dijagram 4.3.

Distribucija dobivena simulacijom pokazuje prije spomenuta svojstva distribucije gu-
bitaka kreditnog portfelja: veliku vjerojatnost malih negativnih gubitaka (profita) skupa s
malim vjerojatnostima za znacajne gubitke.

Iz generiranog uzorka dobili smo i procjenu 95%-pouzdanih intervala za ocekivanje i
kvantile gubitaka (tablica 4.10).

Donja granica Statistika Gornja granica
Ocekivani gubitak ($ mil.) 1.68 1.72 1.75
99%-VaR ($ mil.) 9.41 9.70 10.04
99.9%-VaR ($ mil.) 13.26 14.11 14.56

Tablica 4.10: 95%-pouzdani intervali za ocekivanje 1 kvantile gubitaka

U tablici 4.11 dan je marginalni VaR za svaku pojedinu obveznicu u dolarima i u pos-
totku izloZenosti. Takoder su prikazane standardne devijacije vrijedosti obveznica te mar-
ginalne devijacije. 1z razlike pojedinacnih i marginalnih devijacija za obveznice moZemo
uociti posljedice diverzifikacije. Opcenito primjeéujemo da je smanjenje od pojedinacne
prema marginalnoj devijaciji ve€e za obveznice viSeg rejtinga. To podupire teoriju da je
potreban puno veéi portfelj kako bi se diverzificirali rizi¢niji kreditni instrumenti.
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Standardna Marginalna Marginalni

devijacija st. devijacija 99%-VaR
Imovina | Lo%™ ¢ i % $mil. % $mil. %

rejting

1 AAA 0.543 7.76%  0.115 1.64% 0.402 5.74%
2 AA 0.087 8.71% 0.013 1.33% 0.053 5.33%
3 A 0.091 9.12% 0.016 1.57% 0.048 4.82%
4 BBB 0.102 10.19% 0.018 1.77% 0.007 0.72%
5 BB 0.126 12.60% 0.033 3.33% 0.184 18.36%
6 B 0.140 14.03% 0.041 4.10% 0.221 22.14%
7 CcCcC 0.149 14.89% 0.043 4.26% 0.167 16.71%
8 A 0.907 9.07%  0.334 3.34% 1.351 13.51%
9 BB 0.628 12.56% 0.225 4.51% 0.712 14.23%
10 A 0.272 9.08%  0.069 231% 0.262 8.72%
11 A 0.090 8.99%  0.018 1.75% 0.044 4.36%
12 A 0.181 9.05%  0.037 1.84% 0.217 10.87%
13 B 0.085 14.18% 0.022 3.61% 0.031 5.21%
14 B 0.139 13.92% 0.039 3.89% 0.165 16.51%
15 B 0.420 14.00% 0.127 4.23% 0.327 1091%
16 B 0.285 14.26% 0.094 4.72% 0.261 13.04%
17 BBB 0.104 1037% 0.029 2.85% 0.094 9.40%
18 BBB 0.849 10.61% 0.312 390% 0.787 9.84%
19 BBB 0.103 10.33% 0.020 1.98% 0.036 3.64%
20 AA 0.430 8.60%  0.090 1.80% 0.233 4.67%

Tablica 4.11: Marginalne statistike obveznica u portfelju

41

Nadalje, kako je cilj da algoritam bude precizan i $to brzi, pitali smo se koliki je dovo-
ljan broj simulacija za dobivanje preciznih procjena. Promatrali smo pouzdane intervale i
njihovu Sirinu za sve veci 1 veCi n. Rezultate predstavljamo u idu¢im grafovima.

MoZemo uoditi da se sve statistike stabiliziraju nakon 12,000 simulacija, a ako proma-
tramo samo 0.95-kvantil, onda je dovoljno 1 5,000 simulacija (¢ak 4 puta manje nego Sto
smo odabrali!). Za iste n pouzdani intervali se takoder ne suzavaju znacajno. MoZemo
uociti da se procjene i pouzdani intervali za ekstremno visoke kvantile ne mijenjanju cesto.
To objasnjava Cinjenica da prosjecno samo jedan od tisuu scenarija proizvodi vrijednost
koja utjeCe na procjene. Da bismo znacajno poboljsali procjenu morali bismo generirati
mnogo veci broj scenarija.
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Slika 4.7: Promjena 95%-pouzdanih intervala za 95%-VaR gubitaka ($ mil.)
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Sazetak

Otkako je Banka za medunarodna poravnavanja definirala zahtjeve na kapitalne rezerve
VaR metodologija postajala je sve vaznija u bankovnoj praksi. Bankama je dozvoljeno
koristiti vlastite interne modele za racunanje izloZenosti kreditnom riziku. Prvo uvodimo
osnovne koncepte VaR-a, a onda gledamo njegovo potencijalno proSirenje na neutrZive kre-
dite, te njegovu ulogu u racunanju kapitalnih pricuva banke. Posebnu paznju poklanjamo
CreditMetrics-u originalno predloZenom od strane J.P. Morgana. CreditMetrics predstav-
lja korisno pomagalo u VaR modeliranju kreditiranja. Primijenjujemo koncepte kao Sto
su Generalizirana Pareto distribucija s teSkim repovima i procjena neocekivanih gubitaka
primjenom teorije ekstremne vrijednosti. Predstavljamo metodologiju modela koji koristi
Monte Carlo simulaciju za procjenu razli¢itih mjera kreditnog rizika. Na kraju iznosimo
rezultate simulacije za hipotetski portfelj obveznica.



Summary

Since the Bank for International Settlements introduced capital requirements for market
risk, VAR methodologies have become more and more important in banking. Certain banks
were allowed to develop and use internal VAR models for calculating the exposure to
credit risk. Firstly, we review basic VAR concept and then look at its potential extension
to nontradable loans and its use in calculating the bank’s capital requirement. Special
attention is paid to J.P.Morgan’s CreditMetrics, which is a useful tool in VAR modelling
for credit risk. We apply concepts such as Generalized Pareto distribution with heavy tails
and estimate unexpected loss using extreme value theory. We introduce the methodology
for Monte Carlo simulation used to assess different credit risk measures. Lastly, we carry
out the results of the simulation for a hypothetical loan portfolio.
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