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Tym rizeni uvérovych rizik v EY

» Sidlime v Praze ve Florentinu

» Nyni necelych 30 lidi v prazské kancelari a asi 10 lidi v kancelafi v Bratislave

» Pracujeme prevainé na projektech v EU, UK, USA a postupné i v dalSich regionech

» Nasimi klienty jsou vétSinou banky a financni instituce

Co délame (2021) Kde plisobime (2021) Jaké mame zdzemi (2023)
Fyzika/ Data & Informatika
Astronomie 3%
4%
Matemaika/
AQR, Stress % Statistika
16% \ testing 32%
¢ Expertni
Vyvoja L £ zdzemi tymu
validace Implementace a : .
prediktivnich sprava nastroju Ekonomie/
modelt Ekonometrie
51%
w Finance/
- Ugetnictvi
10%
+ USA
st
Strana 3 21 December 2023

EY



e —
i

[}
\\k | p ’, :
\ TN R
=/ :
! .sr'OM: Y 43

e
: kA'
—y




Jak vznikaji financni krize?

Financni krize mUze vzniknout z mnoha rtznych duvodu (nenadalé udalosti s
nimiz nebylo pri fizeni rizik pocitano — valka, pandemie, panika, atd.).

Existuje mnoho typu financnich krizi. Jsou ale vétSinou vzajemné provazany.
My se zabyvame pouze temi, ktere vychazi z bankovniho prostredi.
Banky celi mnoha typum rizik od reputacniho, pravniho az po trzni a Uvérové.

Tatorizika mohou vést ke dvéma zcela odliSnym typum ukonceni ¢innosti banky:
- ,fun na banku® - stradatelé vybiraji prekotne sve vklady
- ,bankrot v dusledku prilis velkého objemu nesplacenych uvéra“

Nas tym sezabyva primarné druhou formou Upadku a proto si budeme povidat o ni.
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Jak vznikaji financni krize?

Na ktery krok se pl Bankovni dohled provadi v EMU Evropska centralni banka. V pfipadé zemi v EU,

kreditnich rizik? | a3le mimo EMU, lokalni regulator (nap¥. CNB). V pfipadé, kdy jde o regulaci
lokalni bankovni entity s matkou sidlici v EMU, provadi regulaci spolecné ECB a

Subprime mortga{ lokalni regulator. Detailni pravidla dohledu by ale vydala skoro na samostatnou

primarné dasledk{ prednasku.

uverovych rizik a j

naseho pocinani. | p EBA Guidelines

» EBA Regulatory technical standards

Jednim z déisledkd ® ECB Guide on internal models

vytvoreni novych | ® ECB Instructions for reporting the validation results of internal models

které sjednocuji rij » ECB Working papers
» CRR Regulation
EBA eurorel > Basel Committee on Banking Supervision (Basel Ill, Basel V)
autiol > |[FRS (Mezinarodni ucetni standardy — zejména IFRS9)
P Zakon o ucetnictvi
- » Provadéci vyhlaska k ucetnictvi pro banky
— el » atd.
*

BANKIN
Zdroj: Wikipedie
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Jak funguje komercni banka?

Co je cilem komercni banky? Jak banky ovlivauji-mnozstvi penéz v ekonomice?

Realizace zisku — jde o komercni subjekt ProstFednictvim%tzv. multiplikace depozit

Co je majetkem komercni banky?

Pfedevsim uvéry (pohledavky)

Jakeé jsou zdroje komercni banky?

Stradat Dluznik

Predevsim depozita (vklady)
® e
Pujcky.od jinych bank, vé. centralnich w [o]

Vlastni kapital (majetek vlastnik()

Pro¢ jsou banky tak silné regulovany a kontrolovany? Obchodnik
Jednak proto, ze jejich Cinnost ma obvykle vyznamny vliv na chod celé ekonomiky a jednak proto, ze

operuji s.cizimi penézi (penézi drobnych i vétsich stfadatell). Ovlivhuji ale vyrazné i mnozstvi penéz v
ekonomice a tim i cenovou hladinu.
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Jak ridime uverové riziko?

Existuji tfi hlavni oblasti, kterymi se zabyva uUtvar fizeni uvérovych rizik. Jedna se tyka majetku (Assets), druha se tyka
zdroju (Liabilities) a treti jde napric ucetnictvim banky.

Majetek banky by mél byt v
ucetnictvi ocenén na svoji
,skutecnou” hodnotu, aby
nebyl systematicky
nadhodnocen.

Hlavnim maJetkem banky

RS

ztratu (Expected Ioss)

Tento proces je predmétem
tzv. opravkovani, vypoctu
opravnych polozek.
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{Branch buildings, computers, cash in their
tills, government bonds, other financial

BALANCE SHEET

LIABILITIES

ASSETS

What the bank owns

Everything the bank owes to other people
i {or other banks)
assets eftc)
+ Whatever's left for the shareholders
What people owe to the bank (Shareholder equity)

{Loans, mortgages, overdrafts etc)

Napfri¢ celym fungovanim banky se projevuje
schvalovaci proces.

Na rozdil o opravkovam a kapltaloveho pozadavku,
tento  loc u banky, tj.
jeji zis jl e w Amu riziku.

Je predmetem tzv. reject inference.

Pokud dojde k neocekavané
ztraté, banka musi mit vlastni
zdroje, z nichz tuto
neocCekavanou ztratu bude
schopna pokryt pro
neocekavané ztraty az do
vyse, jejiz prekroceni je velmi

malo pr M d b E.
D

K tomuto slouzi stanoveni tzv.
minimalniho kapitalového
pozadavku.

Tento proces je hlavnim
predmétem regulace.




Jak ridime uverové riziko?

Dale se fizeni uvérovych rizik zabyva i dalSimi oblastmi, napt.:

AQR

Asset Quality
Review

Underwriting process (AML, Fraud
protection, Client identification, Client
income verification, etc.)
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Jak ridime uverové riziko?

Co mérime?

Zivotni draha Gvéru

Ted' Ted + 12 meésicu Konec splaceni

Default (selhani) je presné definovana udalost, od které zacindame mérit ztratu — tato definice je pomeérné komplikovana
a je predmétem regulace (vénuje se ji cely dokument EBA/GL/2016/07). Podil klientl, ktefi se za dané obdobi alespon
jednou dostanou do stavu defaultu na vsech klientech znacime DR (Default Rate).

Po defaultu nastava proces vymahani — mérime jakou €ast z dluzné castky se podari vymoci

U revolvingovych uveérd (tj. uvérd umoznujicich cerpani az do vyse priznaného limitu) mérime navic jaka cast
zbyvajiciho limitu byla nacerpana mezi referencnim datem a defaultem

Z techto méreni nahistorickych datech jsme schopni odhadovat budouci chovani klientu
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Jak ridime uverové riziko?

Co predikujeme?

Zivotni draha Gvéru

Ted' Ted + 12 meésicu Konec splaceni

Pravdépodobnost defaultu (PD): Pravdépodobnost, Ze pro daného klienta/uvér, nastane default v pristich 12ti
meésicich

Ztrata podminéna defaultem (LGD): Podil expozice v defaultu, ktery se nepodari vymoci v rdmci vymahaciho procesu
za podminky, ze k defaultu dojde v pfistich 12ti mésicich

Kreditni konverzni faktor (CCF): Podil aktudlné necerpané casti limitu, ktery bude nacerpan do okamziku defaultu za
podminky, ze k defaultu dojde v pristich 12ti mésicich
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Jak ridime uverové riziko?

Pravdépodonost defaultu, ztratu podminénou defaultem a kreditni konverzni faktor nazyvame rizikovymi parametry a
odhadujeme je jak pro potreby opravkovani, tak pro potreby vypoctu kapitalového pozadavku

Schvalovaci proces je stale predevsim otazkou pravdépodobnosti defaultu

Opravkovani (IFRS9) Kapitalovy pozadavek (IRB)

> RWAp; =12.5-1.06- EAD - LGD -
ECLPL — z PS(PDS : LGDS . EADs)

s=1

EADs = EXP + CCFs - (LIMIT — EXP)

1
—— o (PD
T—r® (PD)

R »-1(0.999) | — PD
1-R |

Ps  je pravdépodobnost, Ze nastane
scénar s

RWApNp. = EAD - max{0,12.5(LGD — ELgg)}

S
ECLNPL — z Ps(ELBES y EADs)

s=1

R je ,correlation of assets”
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Jakym matematickym problémum celime?

Pravdépodobnost scénare

Kalibracni segmentace

Ratingova filosofie
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Forward Looking Information

Konzervativni marze

Segmentace portfolia

-
EY

Oblast sensitivity
Kalibracni segmentace

Extrémni hodnoty



0 Forward Looking Information

P Principem tzv. Forward Looking Information Upravy je zohlednéni ocekavaného makroekonomického prostredi v
blizké budoucnosti pri opravkovani (tj. jedna se o pozadavek IFRS9)

» Na rozdil od kapitdlovych modeld, které se snazi vést k co nejméné volatilnim odhaddm rizika pres ekonomicky
cyklus (tzv. Through-the-cycle rating - TTC), opravkovaci modely se snazi o co nejpresnéjsi aktudlni odhad v
zavisloti na aktualnim a budoucim stavu ekonomiky (tzv. Ponint-in-time rating — PIT)

» FLI vede k upravé lifetime PD World {Positive scenario)
krivekpro jednotlivé ratingoveé tridy*,
(viz obrazek vpravo) pro jeden
konkrétni makroekonomicky scénar
(posunije vidét na rozdilech mezi
plnymi a carkovanymi krfivkami
Kumulativnich PD krivek)

*Ratingovou tridou.je minén

homogenni subsegment portfolia,
ktery se wyznacuje urcitou predem
danou mirou rizika (hodnotou DR)
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0 Forward Looking Information

» Forward looking information (,,vpredhledici“ informace) je obvykle zaloZzena na aplikaci Mertonova-Vasickova
jedno-faktorového modelu (i kdyz pochopitelné i vice sofistikované modely jsou k dispozici — napr. Macro Gcorr
model od Moody’s)

» Zakladem Mertonova-Vasickova modelu je nasledujici rovnice modelu:

X=\/1T*Y+\/ﬁ*Z
NN

Y reprezentuje tzv. idiosynkraticky faktor Z reprezentuje tzv. systematicky faktor

p reprezentuje korelaci (citlivost na systematicky faktor)

P Predopkladem modelu je, ze X, Y a Z jsou normované normalné rozdélené nahodné veli¢inya Y a Z jsou
nezavislé.

» Proménna X se interpretuje jako standardizovana hodnota firmy, ktera je slozena z idiosynkratické (inherentni
vlastnost firmy) a.systematické (faktor prostredi dany aktualnim stavem prostredi - ekonomiky) slozky.

» Parameter.rho se stanovuje pro kazdé portfolio zvlast.

2\
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0 Forward Looking Information

Necht p; ; je prvek matice pravdépodobnosti pfechodi v i-tém fadku a j-tém sloupci (jde o pravdépodobnost migrace z
ratingové tridy i do ratingové tridy j behem jednoho roku). Definujme nyni:

n—j ‘& X—Alp*Z
X ji =P (Zkzopi,n—k> m— CI)(Xi,j) ¥ CI)(Xi,j+1) Merton-Vasicek = Y = \/17—,0
. Xij— P *Z" i A Pvr,avd.epodolgnost Prve’chqdu Z ratm,gove
A(xi,jﬂ,xi,j,Z ) = ¢ — ¢ tridy i do ratingové tridy j za podminky
vi-p v1-p hodnoty systematického faktoru Z
P14 P13 P12 pP1

1
— For the firstrow ——m»
21

"/ P24 P23 D22 p

—|P11 P12 P13 P14|/

|p21 P22 P23 D2a |—/' I
|p31 P32 P33 P34|\ P34 P33 P32 P31

_|P41 Daz Da3 P44}\

Paa
|

Transition matrix after the [ 5@ @ @ Pu@ | p11(2)
systematic factor shift: b | G A

ﬁ31(Z) }532(2) }533(2) 534(2) ﬁlz(z)

RICIMOR O NON Ziig O .
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0 Forward Looking Information

P Systematicky faktor Z pro kazdé obdobi (rok) se odhaduje z PIT migracnich matic (popisujicich pozorované
prechody v jednotlivych letech) s vyuzitim nasledujiciho optimalizacniho problému:

n; * [Pf,j

= A jar1j, 2

mlny 7 7
A(x11+1'le'Z ) [1 7 A(’Ci,J'+1'xi,J"Zt)]

kde nf je pocet pozorovani v ratingové tridé i v
roce t.

» Odhadnuté hodnoty systematického faktoru pro
kazdé obdobi z historickych dat jsou dale pouzité
jako vysvétlovana proménna v
makroekonomickém modelu s historicky
pozorovanymi makro indikatory jako
vysvétlujicimi proménnymi. Tento model je pak
aplikovan.na makroekonomické scénare.

P Cely proces odhadu FLI je zobrazen v nasledujicim
schématu:
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Historickd data

PIT(1)

TC Aw
PIT(3)

PIT pra

z Hl(scéneif 1) Z t+1(scenar 2) z t+l(st::—:nar 3)

4 t+2(scénéf 1) z t"’Z(scenar 2) z t+2(s::enar 3)

4 :+3‘5°é“éf 1) z t+3(s.::enar 2) z H3(scr-.\nar 3)

— | Aplikace makro modelu na ekonomické scénare
Zobecnénd regrese

Makro model vyvinuty z dat

z = f(ge e Pe ey G- W 1s Pe-1o -1, ) &

Uprava PD multiplikativnim faktorem z PIT matic

TTC —’ )
PIT(t+3)
PIT(t+2) . /
/

PIT(t+1)



G Konzervativni marze

Jak v pripadé opravkovani, tak v pripadé kapitalového pozadavku je cilem fizeni rizik vyvoj a kalibrace prediktivnich

statistickych modell pro vSechny tfi rizikové parametry a vSechna relevantni portfolia

Vyvoj prediktivniho modelu — cilem'je ziskat usporadani klientl/uvért podle rizika

Fa, Ze 1 . dPartlg\r/aé\;}ao Segmentace Univariatni Multivariatni Evaluace
h vzorku portfolia analyza analyza modelu

Kalibrace prediktivniho modelu — cilem je ziskat hodnotu rizikového parametru

Priprava v Wy
4 p pra Kalibraéni Kalibra¢ni
aze datového
_ segmentace funkce
vzorku

E BA/G L/zo 1 7/1 6 42. Konetnd konzervativni pfirdzka u odhadu rizikovych parametri by méla zohledriovat nejistotu

odhadu ve viech nasledujicich kategoriich:

Konzervativni

Posun na LRA

4.4.3 Konzervativni prirazka
Kategorie A: Konzervativni pfirdzka ve vztahu k nedostatkiim v oblasti Gdaji a metodik,
41. V souvislosti s poZadavkem, Ze by instituce mély uplatfiovat konzervativni prirazku, ktery souvisi identifikovanym v kategorii A, jak uvadi odstavec 36(a);

s oekdvanym rozpétim chyb odhadu, jak vyZaduji €l. 179 odst. 1 pism.f) a&l. 180 odst. 1

pism. e) nafizeni (EU) ¢. 575/2013, by instituce mély zavést ramec pro kvantifikaci, dokumentaci Kategorie B: Konzervativni pfirazka ve vztahu kpfislusnym zménam standardd pro

a sledovani chyb odhadu. upisovani, ochoty podstupovat riziko, zasad v oblasti inkasa a vymahani a jakéhokoli jiného
zdroje dodatecné nejistoty, identifikovanym v kategorii B, jak uvadi odstavec 36(b);

Kategorie C: obecnd chyba odhadu.

Strana 21 21 December 2023
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G Konzervativni marze

Kalibrace probiha na kalibracnim vzorku tak, ze se setridi pozorovani podle odhadnutych hodnot PD, vytvori se
souvislé podmnoziny pokryvajici celé portfolio a na kazdé se spocitaji pozorované a odhadnuté hodnoty log-odds

Odhadne se kalibracni funkce, jejiz predpis umoznuje pfifazeni kalibrované hodnoty PD, ktera odpovida
pozorovanému DR

355 1246 2342 2910 494 304

Calibrated PD
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9 Konzervativni marze

Nékdy linearni regrese nestaci k dostatecné presnému odhadu na uUrovni ratingové tridy. Nadhodnoceni rizika na
urovni ratingové tridy je tolerovatelné, ale podhodnoceni nikoliv

Navrhli jsme specificky typ kalibrani funkce ve formé racionalni funkce, ktera umoznuje dostatecné pfesny dohad i v
pfipadeé nelinedrniho vztahu

25 18672 57420 59146 36188 13143 7722 2689 753 239 239

D1 D2 D3 C c2 C3 C4 C5 CB c7 ) D2 D3

— 3= Calibrated PD ODR - ed P ¥ Calibrated PD
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G Konzervativni marze

Protoze kalibrace se provadi na kalibracnim vzorku, ktery nemusi odpovidat dlouhodobé Cetnosti selhani, provadi se
jesté posun kalibrovanych hodnot na centralni tendenci (tzv. long-run average default rate)

Meésicni DRs, ro¢ni DRs a LRA DR

0.025

0.02

0.015

0.01

0.005

i > i Override
st | —'=ha + o~ (r+E+BLog=odds) + Y., PDf
] Jj=1 Nj = 0].
arg min
Y in| M
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Q Marze konzervatismu

43. Pri kvantifikaci konzervativni pfirdzky by mély instituce provést vie nize uvedené: > Kategorie C Vyiaduje pOkl’ytI’ Obecné Chyby
- . S , ’ statistického odhadu (nejistoty, ktera vznika
(a) kvantnﬂko’vat konzervatn{vm pfirazku [:fro ldentllﬁkovarjym nedostatkurzw uvedevnym vidy kdyi je parameter odhadovén statisticky)
v odstavcich 36 a 37 v mife nezahrnuté v obecné chybé odhadu alespon pro kazdou
z kategorii A a B na urovni kalibraéniho segmentu a zajistit, Ze:
(i) pokud se poutziji vhodné upravy ve smyslu odstavce 38, konzervativni pfirazka > Kategorie A vyiaduje pOkI"ytI' dOdateény,Ch
zohledni zvyeni nejistoty nebo dodate¢nou chybu odhadu souvisejici s témito nejistot, které vznikaji jako dusledek
tpravami; nedostatkl v datech, pouzitych metodach a
konzervativni pfirazka na urovni kategorii ve vztahu k vhodnym tGpravam je tmérnd procesech
nejistoté ohledné téchto Gprav;
konzervativni pfirdzka se uplatiiuje tak, aby FeSila nejistotu odhadu rizikovych > Kategorie B vyiaduje pokrytl' nejistot, které
parametr(i vychdzejici z nedostatk uvedenych v odstavcich 36 a 37, které nebyly vznikly v dusledku zmén v ramci vyvojoveho,
odstiantny pomocivhodnych pfay; fpkuvadibod ; Ci kalibra¢niho vzorku, nebo kdykoliv po jejich

konci (zmény v definicich defaultu, ve

(b) kvantifikovat obecnou chybu odhadu kategorie C uvedenou v odstavci 42 souvisejici
s podkladovou metodou odhadu alespori pro kazdy kalibraini segment; konzervativni SC hvalovém’, apod.)
pfirdzka pro obecnou chybu odhadu by méla zohledriovat rozptyl rozloZeni
statistického odhadu.

4 vé

» Marze konzervatismu je relevantni pouze pro kalibraci modelu, nikoliv pro samotnou schopnost usporadani
klient podle rizikovosti

» Marze konzervatismu se aplikuje na kazdou hodnotu kalibrované PD a to ve formé multiplikatoru
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Q Marze konzervatismu

» Kategorie C —Jaké mame obecné chyby v odhadu?

Chyba v odhadu LRA DR (a tedy v parametru posunu t)

Y
T~ 1 x Ny

Co kdyz nahodné promenné D; ,, nejsou
nezavislé?

Za jakych podminek pak LRA DR bude
konvergovat k normalné rozdélené nahodné
veliCiné?

Co kdyz hodnota parametru p se lisi pro rtizna y?

WV VUl \AJANAA As ANJ 2 \

/

—_n
Pro vypocet MoC bereme horni hranici interval&spoleﬁfiVojsti. y1
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Chyba v odhadu kalibrac¢ni funkce

!

Pro¢ dolni odhad a ne horni, jde ndm prece o to,
byt konzervativni?

Jaky vliv na kalibra¢ni funkci ma pocet

| pozorovani?

Jaky vliv na marzi ma volba funkcniho predpisu
kalibracni funkce a volba , bucketovaci“ techniky?

HICudIIIC LAdRUVY pdidllicil t, duy PYIUllIiCliic rv pu pusuliu £ RIVRY UUITTHITTV

odhadu kalibra¢ni funkce na LRA DR odpovidalo LRA DR.




@ Marze konzervatismu

» Kategorie C—Je to vse?

Chyba v odhadu LRA DR (a tedy v parametru posunu t)

Ukazuje se, Ze pro velmi nizké hodnoty parametru p, jsou testy zaloZzené na asymptotické normalité (Walduyv test) velmi nepresné a nadhodnocuji dosazenou miru pokryti
rizika. Proto pouzivame test zaloZzeny na Wilsonové skoére:

2 Zo95
2CT -Y +Zy_ n, +\/<

MoC =

Z2 Z
) %95> (zy 17295 4 (CT — CT?)4Y?

ny

).

Zdroj: EY
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0.04 0.06

wilson_results$P

Wald interval, n=50, 1-2=0.95 Clopper-Pearson interval, n=50, 1-a=0.95
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Wilson interval with correction, n=50, 1.a=0.95 Agresti-Coull interval, n=50, 1-2=0.95

Coverage probability
Coverage probability

Zdroj: https://komunikacie.uniza.sk/pdfs/csl/2010/01/06.pdf
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@ Marze konzervatismu

» Kategorie B —Jaké zmény je tfreba pokryt?
Pokud kalibrac¢ni vzorek neni reprezentativni vzhledem k aplikacnimu portfoliu, miZe vzniknout problém jak s predikéni silou modelu na aplika¢nim vzorku, tak zejména s
vychylenim odhadd rizikovych parametra.

Nereprezentativita znamena, Ze vzorky se v rozdéleni vyznamnych charakteristik systematicky lisi, v dsledku zmén, které nastaly. Nereprezentativita mlzZe teoreticky nastat i
pokud vSechny charakteristiky portfolia jsou v obou porovndvanych vzorcich totozné, ale doslo k presuntim, které jednorozmérné (v marginalnich frekvencich) nejsou vidét.

Reprezentativitu mérime pomoci PSI (Population Stability Index): Actual%l-
PSI = E (Actual%; — Expected%;) * In
: Expected%;

= 251 5% 8% 3% o 470 0 014 nevadi. Vadi, pokud je spojena se

zménami rizikovostf pifazenih
jednotlivym kategoriim.
(oo | w0 | e | o0 | om0 | ome |

LI TTCE
standardized as there can be many
eSS G e ]
algorithm addresses the change in
i

Population Stability Index (PSI) = 0,1269
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Q Marze konzervatismu

P Kategorie A —Jaké jsou mozné nedostatky a k jakym vedou nejistotam?

MozZnych typu nedostatkd je obrovské mnozstvi a nelze je obecné predjimat vSsechny. Existuje ale néjakd sada nedostatk, které se objevuji ve vétsiné bank.

Kategorie .
Typ nedostatku Pristup
MoC

Chybéjici hodnoty prediktor(
Chybéjici segment v kalibracnim vzorku
A

Chybéjici hodnoty prediktor(

Scaling factor Scaling factor

adjusted (SFA) to cover |  adjusted (SFU) to cover
. for biased APD for uncertainty of the
ScFahng factor (giving missing values APDqgj 05 (covering
(59 WoEs corresponding the potential, that the
s - LRADR to higher DRs than actual APD g5 is

APD observed) lower)

Chybéjici hodnoty prediktord pfi mapovani na .

. N Monte Carlo simulace
ratingovou tridu
Odlisné definice defaultu Z-unpooled test
Krétky kalibracni vzorek
Uprava LRA DR

V EY mame vypracované metodiky pro pokryti jednotlivych typt AA(MISSINGS 1) = (APD - APD(,,,,-,O_S) «SF
datovych a metodickych nedostatkd, jejichZ spole¢nym cilem je odhad e

oL . e s . ) (APDyg;05 = APDyg;005) * SF
dodatecné nejistoty, ktera vznikd v dusledku aplikace Uprav a to tak, aby MoC(MISSINGS 1) = e —
tato nejistota byla vidy vyjadirena ve formé pravdépodobnostniho rozdéleni _

(APDygj05 = APDqg;005)
APD

aplikované Upravy. ‘ =

Napf. rozdilna definice defaultu: XGB — XBG

— n

Na soubézném obdobi Default podle nové definice Nedefault podle nové definice Z=

\/(xBB + xgg)(n — xgp — xgp) + (xgp + Xpg) (M — Xgp — Xpg)
3
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Q Marze konzervatismu

» Jak agregovat jednotlivé odhadnuté marze?

» Na to nam nastésti dava odpoved' primo regulace (EBA/GL/2017/16):
45. Instituce by mély kvantifikovat koneénou konzervativni pfirazku jako soucet:
(a) konzervativni pfirazky v kategorii A, jak uvadi odstavec 43(a);

(b) konzervativni pfirazky v kategorii B, jak uvadi odstavec 43(a);

(c) konzervativni pfirazky pro obecnou chybu odhadu (kategorie C), jak uvadi odstavec
43(b).

» Co nam chybi, abychom spocitali finalni konecnou konzervativni marzi?

» Chybi nam vedét, jak agregovat jednotlivé marze v ramci jedné kategorie. Na to regulace odpovéd nedava.

n n n

L n-1 n
;Var[xk]ukzz Cov[Xy, X;] < ZZW\W Wiz

=1 j=k+1 k=1j=1 k=1

k=1

Rovnost nastava, kdyz jsou vsechny promeénné linedrnimi kombinacemi ostatnich. Navic je tedy zfejmé, Ze soucet konzervativnich marzi je konzervativni formou
agregace.
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9 Kalibra¢ni segmentace

» Meéjme vyvinuty a nakalibrovany PD model, ktery ma dostatecnou predikcni silu a je presné nakalibrovan na celéem
portfoliu, tj. prdmérnd hodnota PD odpovida hodnoté LRA DR — jak m{iZe i za takovéto situace dochazet k
podhodnoceni kapitalového pozadavku?

» Podivejme se na nasledujici priklad:

DRs vs. PDs podle expozice » Model na celém portfoliu odhaduje PD
oo presné, ale na nékterych segmentech
00 muUZe skutecné riziko podhodnocovat a na
0035 nékterych nadhodnocovat
0.03
0.025
002 » Podhodnoceni rizika na signifikantnich
0015 =TT v segmentech neni zadouci a zejména je
00! AR XA T O problémem, pokud vede k podhodnoceni
kapitalového pozadavku — jako v pripadé
prikladu s expozici

0.005

0

Pozorovana DR Odhadnuta PD
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9 Kalibra¢ni segmentace

P K prozkoumani existence signifikantnich segmentl na kterych model podhodnocuje riziko pouzivdme asociacni

analyzu:

Proménna 1

Signifikantni segmenty mohou byt pouZzity jako kalibracni segmenty — vybirame je
manualné na zakladé hodnot Lift, P-value, po¢tu a celkové expozice v segmentu

Rule Count

Exposure Lift P-value

Variable 1>y and Variable 1<z and

Variable 2>u and Variable 2<v Lz g

Variable 1>x and Variable 1<z and

256 872

0,00001

Proménna 2

Prostor segmentacnich proménnych

Aplikace iterativniho algoritmu asociacni
analyzy na rozdil mezi binarni proménnou
oznacujici default a modelem odhadnutou PD

155371 78 289 0,00021

Variable 2>u

Variable 3>v 225650 321 997

0,00022

Lift je podil DR a primérné modelové PD na daném segmentu
P-value je pro proporcni binomicky test (DR proti prumérné PD hodnoté)

Je
potieba
provést

predkalibr

aci

P Asociacni analyza vychazi z plvodni prace prof. Petra Hajka z Sedesatych let (metoda GUHA)!
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@ Ratingova filosofie

» Kazdy PD model |ze posuzovat z pohledu toho, jak moc kopiruji jeho odhady volatilitu pozorovanych DR v prubéhu
ekonomického cyklu

» PIT (Point-in-Time) model kopiruje DR v Case pomeérné presné a je doporucovany pro opravkovaci modely (IFRS9)

» TTC (Through-the-Cycle) model kopiruje DR v ¢ase velmi malo a je doporucovany pro kapitalové modely (IRB) — je
tedy v poradku, zZe kapitalovy model v dobé krize dava nizsi odhady, nez jaké jsou pozorované hodnoty DR a v dobé
konjunktury naopak

PIT vs. TTC

DR e P[T PD

Strana 33 21 December 2023 EY



@ Ratingova filosofie

» Matematickou ulohou je, jakym zplsobem pfri vyvoji modelu mUzeme fidit to, jakd bude findlni citlivost modelu na
DR v pribéhu ekonomického cyklu

> }lz zname matice pravdépodobnosti prechodu Je zrejme ze zmény rizikovosti portfolia je mozné dosahnout
~ dvéma mechanlsmy bud’ se klienti/Uveéry presouvaji mezi ratingovymi tfidami, které jim priradil model PD, nebo
i méni hodnoty DR v jednotlivych ratingovych tridach.

E‘i‘mlﬂ z téchto mechanismu je charakteristicky model TTC a kterym model PIT a proc?

R
s



9 Pravdépodobnost scénare

» Privypoctu EL pouzivdme pravdépodobnostmi vazeny primér ocekavanych ztrat pro jednotlivé makroekonomické
scénare

» Jsme pomérné presné schopni odhadnout, jak se ktera ekonomicka situace projevi na ztratach, pokud- mame
dostatek historickych dat, ekonomicka situace se nevymyka z historicky pozorovanych stavl a nedoslo k néjaké
strukturalni zméneé v portfoliu

== June 2020 projections

» Nejsme ale vubec schopni urcit, jaka je Mg scenaro

== Severe scenario
== March 2020 projections

pravdépodobnost, ze dané makroekonomické s SE—
110
scenare nastanou

» _Scénare publikuji bud’ centralni banky, nebo ¥

90

externi ratingové agentury, nebo si je banky

85

pripravuji samy @
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9 Pravdépodobnost scénare

Merton-Vasi¢cek model

ZNN(‘UZ, O'ZZ) - systematicky faktor

d - hrani¢ni hodnota pro default

E-LGD-jCD<%> L
—p

y~N(My, O'J%) - stav ekonomiky

1
ECL4py, = E - LGD - j PD(z) —¢

PD(z) = d)(

Z

ex
o,V 2T

E - expozice

(0}
E(zly = y) :#z+6o__z(37i_ﬂy) =y =y + (2 — 1)
y

Gauss-Hermite quadratura

j exp(—x*)f(x) dx = Z w;if (x;) =
i=1

2 Inl\m
n2[Hp_1(x;)]?

n
D Wi
W.
AT

=1

Kde n vyjadfuje pocet
diskrétnich scénard (¢im

W; =

vyssi, tim presnéjsi je
aproximace).

n—1

s () = (=1 %

Zi — Ug
oo,

Y Py <y) =
5O'Z$ (y—yi)_ ,uy,ajz,

* Setting scenarios and assessing scenario probabilities under IFRS 9 accounting: Carl Lénnbark, 2017.
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9 Pravdépodobnost scénare

Strana 37

» Vysledky pro 2, 3, 4 a 5 scénari
» Predpokladame: z~N(0,1)

» cp; vyjadiuje kumulativni pravdépodobnost
makroekonomickych stavll , horSich“ nez je dany scénar

» DPivyjadfuje pravdépodobnost prirazenou diskrétnimu
scénari v IFRS9

o
'S
0

=}
S

=
w
)

o
w

=
N
w

P(y <y;) =
Zi — Uz
oy \ " 50,

=
N

>
=
@
c
o
©
>
=
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©
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o
el
a

o
w

o

=
=3
o

Distance from mean (o)

[ IS SN

0.6667
0.1667
0.1667

0.5
0.9584
0.0416

0.4541
0.4541
0.0459
0.0459

0.0113
0.0113

(=
Saed
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Kde vidim nedostatky?

IFRSS

» Jak urcovat pravdépodobnost jednotlivych diskrétnich makroekonomickych scénari

» Procyklicnost opravkovani — ocekavana ztrata zacina rlst soubézné se zhorsujici se ekonomikou — nejsme schopni
tento propad s dostatecnym predstihem anticipovat

P Marze konzervatismu typicky nejsou navzajem nezavislé, ale ani zcela zavislé a tudiz jejich sCitani v ramci jedné
kategorie muze byt zbytecné konzervativni; komplikované mohou byt odhady marze v pripadé, kdy nelze
jednotlivé defaulty povazovat za nezavislé

» Velkou otazkou je'parametr R ve vypoctu RWA, ten je nyni dan regulaci a liSi se pro rlizna portfolia

» Preregulovanost, bezmyslenkovité aplikace hotovych algoritm(, odklon od byznysu

Strana 39 21 December 2023 EY



#

Jaké jsou
ktualni trendy?



Jaké jsou aktualni trendy?

Snaha zohlednovat ESG faktory v PD, LGD a CCF modelech

Zatim nejsou k dispozici dostatecna data a ta, ktera jsou, zatim spiSe ukazuji, ze
uvérové riziko je na téchto faktorech zavislé pouze prostrednictvim umélych
byrokratickych zdsah( — aplikace sankci, dodatecné dané, emisni povolenky, apod.

Strojové uceni

Vedle standardnich metod strojového uceni, jakymi
jsou logisticka regrese a rozhodovaci stromy, které se
pouzivaji v oboru bézné, existuje snaha o prosazovani

é & )
a Y Yy o5 x _— jinych typl odhad(, zejména neuronovych siti, gradient
@& 1'\—’ & 1INV (5] Y’} ur boostingu, SVM a nahodnych lestl. Kupodivu jedind
ENVIRONMENTAL SOCIAL metoda, kterou povaZzuji za prinosnou ve specifickych
Climate change strategy, Equal opportunities, Business ethics, p‘r"ipadech — bayeSOVSké Sité, se zatim neprosaZUje.

Biodiversity, Freedom of association, Compliance,
Water efficiency, Health and safety, Board independence,
Energy efficiency, Human rights, Executive compensation,
Carbon intensity, Customer & Shareholder democracy

Enviromental products resposibility,

management system Child labour

Umeéla inteligence

Pouzivame ChatGPT-like jazykové modely zejména k hledani a
odstranovani chyb v kédech. Na vyvoj modelt jako takovych,
se jazykové modely Al pokud vim, nepouZivaji. Osobné jsem k
vyuziti umeélé inteligence stale mirné skepticky. Nevidim sice
fundamentalni limity v jejim uceni, ale aktualné nevidim
zpusob, jak je dostatecné rychle krmit relevantnimi daty a
jakym zpusobem presné specifikovat pozadavky a fidit a
kontrolovat vystup.
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Jaké jsou aktualni trendy?

Fair Lending

Zatim zaveden ve Spojenych Statech, v Evropé pouze v
ramci ESG ambic, ale bez presnych metod a specifikaci, co
by mélo férové plj¢ovani znamenat

FAIR LENDING ACTS

ACT PURPOSE
Rl _
Real Estate Settlement Procedures Act Req
R _
I T P g |
Dodd-Frank Wall Street Reform Act i Bectects Amcncan from unfair, abusive

- Mortgage LicenSing - _
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VIR (Valuation in Resolution)
modely
Zatim pouze v UK. Jde o modely

odhadujici hodnotu banky v pripadé
Resolution  [[RNNUNE raznych zplisobU Upadku — jaka

valuations assets and

ey hodnota pfipadne klientdm, jakd zbyde
exit value na akcionare, zameéstnance, apod.

g Valuation of assets
and liabilities:
economic hold value

Komplexni profitabilita klienta

Vlypocet a optimalizace celkové profitability klienta banky, je velmi
datové, analyticky i metodicky narocné zadani, které ma mnoho
vstupl, z nichZ ne vSechny lze dovodit z internich dat. Do vypoctl
vstupuji nejen modely Uvérovych rizik, ale i jejich senzitivita na
zmény, modely retencni a modely zmén poptavky po produktech v
zvislosti na klicovych parametrech trhu, jako jsou Urokové sazby a
aktualni nabidky konkurence. Tuto oblast povazuji za predmét
budouciho rozvoje.
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EY exists to build a better working world, helping to
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