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METODA CREDITMETRICS A POMIAR
RYZYKA PORTFELA KREDYTOWEGO

Streszczenie: Artykul prezentuje metode CreditMetrics jako najbardziej uniwersalne
narzgdzie do pomiaru ryzyka kredytowego. Model ten wykorzystuje koncepcje wartosci
zagrozonej i umozliwia oszacowanie najwickszej mozliwej straty, ktéra moze by¢ ponie-
siona na konkretnym kredycie lub portfelu kredytow dla danego poziomu ufnosci.
W czgsci empirycznej artykutu zbadano ryzyko hipotetycznego portfela kredytow udzie-
lonych spotkom notowanym na Gietdzie Papierow WartoSciowych w Warszawie i po-
siadajacych rating agencji Moody’s z wykorzystaniem symulacji Monte Carlo. W wyni-
ku symulacji otrzymano histogram przysztych wartosci portfela kredytowego, ktorego
ksztalt potwierdzit, ze rozktad przysztych wartosci portfela kredytow posiada gruby
ogon i jest lewostronnie sko$ny. Zgodnie z symulacja w najbardziej prawdopodobnym
scenariuszu wszystkie spotki wchodzace w sktad rozwazanego portfela zachowaja swoj
aktualny rating kredytowy na koniec rozpatrywanego okresu.

Stowa kluczowe: ryzyko kredytowe, CreditMetrics, warto§¢ zagrozona.

Wprowadzenie

Ryzyko w sferze transakcji finansowych wystepuje zarowno przy udziela-
niu kredytu, zacigganiu pozyczki, a najwyrazniej w transakcjach inwestycyjnych
na rynku kapitalowym. Biorgc pod uwage generowane przez to ryzyko liczne
bankructwa oraz problemy z dotrzymaniem zobowigzan finansowych przez wie-
le instytucji, podmiotéw gospodarczych i krajow na calym $wiecie, a takze coraz
bardziej wzmozong konkurencj¢ przy udzielaniu kredytow i pozyczek, powstaje
potrzeba stosowania adekwatnych technik pomiaru ryzyka niewyptacalno$ci
poszczegblnych podmiotéw, sktadajgcego si¢ na ryzyko kredytowe. Asyme-
tryczny rozklad strat o grubych ogonach (wskazujacych na mozliwos¢ wystepo-
wania pewnej ilosci zdarzen ekstremalnych) — charakterystyczny dla portfela
kredytow — oraz korelacje pomiedzy warto$ciami aktywow poszczegolnych
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kredytobiorcéw w dlugim horyzoncie czasowym zwigzanym z ryzykiem kredy-
towym powoduja, ze ryzyko to jest duzo bardziej zlozone i trudniejsze do osza-
cowania niz ryzyko rynkowe, co z kolei sprawia, ze wiele zagadnien i proble-
mow zwiazanych z ryzykiem kredytowym moze by¢ rozwigzanych tylko
z uzyciem technik symulacyjnych. Szybki rozwdj technologii komputerowe;j
i zwigkszenie mocy obliczeniowej komputerow daje jednak mozliwos¢ radykal-
nego skrécenia czasu potrzebnego na bardzo zaawansowane i wielokrotnie po-
wtarzane obliczenia. Dzigki temu zlozone problemy inzynierii finansowej,
skomplikowane i czasochtonne jeszcze parg lat temu, dzisiaj moga by¢ szybko
1 sprawnie rozwigzywane przy uzyciu technik symulacyjnych. Ma to szczegdlne
znaczenie dla nowoczesnych modeli pomiaru ryzyka kredytowego (wykorzystu-
jacych czesto procesy stochastyczne i przetwarzajacych ogromne obszary da-
nych), ktére moga by¢ coraz tatwiej implementowane.

Jedna z metod pomiaru ryzyka kredytowego zastugujacych na szczegdlng uwage
jest bazujaca na koncepcji wartosci zagrozonej metoda CreditMetrics, ktora moze by¢
stosowana do szacowania ryzyka pojedynczego kredytu, jak i portfela kredytow.

Gléwnym celem artykuhu jest przedstawienie modelu CreditMetrics jako uni-
wersalnego narzedzia pomiaru ryzyka kredytowego. W artykule model ten zostat
zaprezentowany na tle innych metod stosowanych do szacowania ryzyka kredyto-
wego. Mozliwosci metody CreditMetrics zostaly przedstawione w czesci empirycz-
nej, w ktorej model banku J.P. Morgan wykorzystany zostat do pomiaru ryzyka
kredytowego na przykladzie hipotetycznego portfela ztozonego z kredytow udzielo-
nych spotkom notowanym na Gieldzie Papierow Wartosciowych w Warszawie.

1. Wybrane modele pomiaru ryzyka
kredytowego - ujecie ogéine

Wsrod modeli pomiaru ryzyka kredytowego mozemy wyrdzni¢ dwie za-
sadnicze grupy: modele strukturalne oraz modele zredukowane (zwane rowniez
modelami intensywnosci).

Modele strukturalne uwzgledniajg finansowa strukture glownie ze wzgledu
na wartos¢ aktywow netto okre§lonego przedsiebiorstwa lub instytucji finanso-
wej. Im warto$¢ aktywow netto jest blizsza zeru, tym ryzyko kredytowe okreslo-
nego podmiotu jest wicksze. Pierwowzorem modeli strukturalnych byt model
zaprezentowany przez Roberta Mertona w 1974 roku, ktory nastgpnie znalazt
praktyczne zastosowanie w modelu opracowanym przez firm¢ Moody’s-KMV
[Jajuga, 2007, s. 150].
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W przypadku modeli zredukowanej postaci analizowane jest prawdopodo-
bienstwo utraty zdolno$ci platniczej, ktére uzaleznione jest od okreslonych
czynnikdw zewnetrznych, np. w modelu CreditPortfolio View od zmiennych
makroekonomicznych [Capiga, 2006, s. 195].

Inna klasyfikacja rozréznia modele ryzyka kredytowego ze wzgledu na przyj-
mowang w nich definicje ryzyka. I tak np. w przypadku modeli default-mode (DM)
analizuje si¢ tylko dwa mozliwe scenariusze, ktére moga wystapi¢ po zaciggnieciu
kredytu przez dany podmiot: bankructwo lub brak bankructwa (sptacenie kredytu).
Przyktadem modelu typu default-mode jest model CreditRisk+, opublikowany
w 1997 roku przez firme Credit Suisse Financial Products. W modelu tym przyjmu-
je sig, ze rozktad prawdopodobienstwa zdarzen niewyptacalnosci dla portfela kredy-
tow jest opisywany rozktadem Poissona. Ponadto metoda ta nie przewiduje zadnych
zmian odnosnie do klasyfikacji ratingowej dtuznika, gdyz ryzyko marzy w analizo-
wanym modelu ujmowane jest jako element ryzyka rynkowego, a nie kredytowego.

W modelach typu mark-to-market (MTM) kredytobiorcom przypisywane sg
okreslone klasy jakosci kredytowej. Jednoczesnie dopuszczalna jest migracja da-
nego podmiotu do innych kategorii ratingowych, dzieki czemu mozliwe sg rozne
scenariusze wartosci zaciggnigtego kredytu na koniec rozpatrywanego okresu. Do
grupy modeli pomiaru wedtug rynku mozemy zaliczy¢ model CreditMetrics, ktory
w nastgpnym rozdziale zostanie szczegdétowo oméwiony.

Wsrod modeli, ktore moga by¢ klasyfikowane zaré6wno jako modele nie-
wyptacalnosci, jak i modele pomiaru wedtug rynku, mozemy wyrdzni¢ modele
KMV' oraz CreditPortfolio View.

Model KMV jest modelem strukturalnym, w ktorym majatek firmy ujmo-
wany jest jako opcja kupna na aktywa danej firmy. W przypadku modelu KMV
zdarzenie niewyplacalno$ci wigzane jest bezposrednio ze strukturg kapitatow
przedsigbiorstwa. Bankructwo firmy nastapi w sytuacji, gdy nie bedzie ona
w stanie sptaca¢ swoich zobowigzan, czyli w momencie, gdy wartos$¢ jej akty-
wow spadnie ponizej okreslonego poziomu zadhuzenia.

CreditPortfolio View to model wieloczynnikowy, ktéry shuzy do pomiaru utra-
ty zdolnosci platniczej oraz ryzyka migracji ratingowych dla spolek dziatajacych
w roéznych panstwach i sektorach. Prawdopodobienstwo niewyptacalno$ci uzaleznio-
ne jest od czynnikoéw makroekonomicznych (np. od stopy bezrobocia, poziomu stop
procentowych czy kursow wymiany walut) oraz od stanu cyklu koniunkturalnego.

' Skrét KMV pochodzi od pierwszych liter nazwisk tworcéw firmy KMV Corporation, powstatej
w 1989 r., ktora nastepnie w 2002 r. zostata przejgta przez Moody’s, co dato poczatek firmie
Moody’s-KMV. Zalozycielami firmy KMV Corporation byli Stephen Kealhofer, John McQu-
own i Oldrich Vasicek.
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Kroétka charakterystyka i porownanie wymienionych wyzej metod pomiaru
ryzyka kredytowego zostaty zaprezentowane w tabeli 1.

Tabela 1. Poréwnanie roznych modeli pomiaru ryzyka kredytowego

Wymiar Model 1 Model 2 Model 3 Model 4
poréwnania
CreditMetrics CreditPortfolio CreditRisk Plus Model KMV
(J-P. Morgan) View (Tom Wilson) | (CSFP)
Definicja Model pomiaru Model pomiaru Model Model pomiaru
ryzyka wedtug rynku wedtug rynku lub niewyplacalnosci | wedhug rynku
niewyplacalno$ci lub niewypta-
calnoéci
Czynniki Warto$é Czynniki makro- Oczekiwane Wartosé
ryzyka aktywow ekonomiczne wspotezynniki aktywow
niewyptacalno$ci
Zmienno$¢ | Prawdopodobien- | Prawdopodobien- Prawdopodobien- | Prawdopodo-
zdarzen stwo stale stwo zmienne stwo zmienne bienstwo
kredyto- zmienne
wych
Korelacja Rentowno$é Ladunki Zalozenie nieza- | Rentowno$é¢
zdarzen aktywow podle- czynnikowe leznosci lub aktywow pod-
kredyto- gajaca wielowy- korelacja z ocze- | legajaca wie-
wych miarowemu kiwanym wspot- | lowymiarowe-
rozktadowi czynnikiem mu rozktadowi
normalnemu niewyptacalnoéci | normalnemu
Stopy Przypadkowe Przypadkowe Stale w obrebie State lub
odzyskania pasma przypadkowe
Ujecie Symulacja Symulacja Analiza Analiza
numeryczne | lub analiza

Zrodto: [Saunders, 2001, s. 101].

2. Metoda CreditMetrics

Metoda pomiaru ryzyka portfela kredytowego zastosowana w artykule zosta-
nie teraz omowiona bardziej szczegdtowo. Metodologia CreditMetrics zostata
zaproponowana przez bank J.P. Morgan w 1997 roku. Metoda ta opiera si¢ na

analizie prawdopodobienstwa przejscia do wyzszej lub nizszej kategorii jakosci

kredytowej w okre§lonym horyzoncie czasowym (zwykle przyjmuje si¢ 1 rok).

Model ten bierze pod uwage zmiany ratingdéw i spreadéw kredytowych, dlatego
zalicza si¢ do grupy modeli pomiaru wedtlug rynku — mark-to-market (MTM) mo-
del. Metoda CreditMetrics jest przeznaczona do wyceny i pomiaru ryzyka aktywow,
ktore nie podlegaja obrotowi (takich jak pozyczki czy prywatnie plasowane obliga-
cje) i stara si¢ odpowiedzie¢ na pytanie: ,,Jezeli przyszly rok bedzie zty, ile stracimy
na naszych pozyczkach lub na portfelu pozyczek?” [Saunders, 2001, s. 48]. Metoda
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zaproponowana przez bank J.P. Morgan szacuje przyszly rozktad warto$ci danego
kredytu lub portfela kredytow w okre§lonym horyzoncie czasowym i mierzy ryzy-
ko, wykorzystujac koncepcj¢ wartosci zagrozonej, gdzie warto$¢ zagrozona port-
fela kredytow jest roznicg migdzy wartoScia oczekiwang portfela a percentylem
rozktadu zgodnie z pozadanym poziomem ufnosci. Z uwagi na fakt, ze wickszosc¢
kredytéw nie jest publicznie notowana, rynkowa warto$¢ kredytu oraz jej zmien-
nos$¢ nie sg obserwowalne. W celu obliczenia hipotetycznej wartosci rynkowej
okres$lonego kredytu oraz jej zmienno$ci metoda CreditMetrics bierze pod uwage
rating kredytowy dtuznika, stopy odzyskania dla kredytow niesptaconych, macierz
przejscia ratingdéw, stopy terminowe z rynku obligacji oraz spready kredytowe.
Nalezy podkresli¢, ze w metodologii banku J.P. Morgan stopy procentowe maja
charakter deterministyczny, a zmiany warto$ci okreslonego kredytu lub portfela
kredytow sa zwigzane wylacznie z migracjg klasyfikacji kredytowej, ktdra stanowi
jedyny czynnik losowy w opisywanej metodzie. Inne wazne zalozenie modelu
CreditMetrics jest zwigzane z warto$cig akcji okreslonej spotki, ktora wykorzy-
stywana jest w modelu jako odpowiednik nieobserwowalnych bezposrednio war-
tosci aktywow danej firmy [Crouchy, Galai i Mark, 2000, s. 72].

Glowne zatozenia metody CreditMetrics mozna sklasyfikowaé za pomoca
4 modutow [CreditMetrics — Technical Document, 1997, s. 41]:
— modut A: Value at Risk kredytu,
— modut B: Value at Risk portfela kredytowego,
— modut C: Korelacje,
— modut D: Zaangazowanie.

Schemat czynnosci obliczen wartos$ci zagrozonej dla portfela kredytow
z uwzglednieniem wymienionych wyzej modulow przedstawiony zostat na rys. 1.

Lewa czgs¢ (modut D) powyzszego rysunku dotyczy rodzajéw zaangazo-
wania dla analizowanego portfela — w sktad portfela mogg wchodzi¢ takie akty-
wa jak: kredyty, obligacje, gwarancje, akredytywy, naleznosci czy instrumenty
pochodne. Prawa strona (modut C) przedstawia oszacowania korelacji pomigdzy
poszczegdlnymi elementami portfela kredytow. Modul A prezentuje procedure
obliczania zmian warto$ci danych zaangazowan w przypadku zaj$cia zdarzenia
kredytowego. Ostatecznie modul B reprezentuje catkowite ryzyko portfela kre-
dytow, na ktore sktadajg si¢ wyniki otrzymane z modutéw A, C oraz D.
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IModut D: MModut A2 Value at Risk kredytu Modut C:
Zaangaiowanie Korelacie
Portfel Rating Uprzywile- Spread Szeregi czasowe
kredytowy jowanie kredytowy ratingow
Zmiennosc FFWdEP?dﬂh!Eﬁ- Stopa Rewaluacja Modele (np.
rynkowa stwea migracji odzysku korelacji)
l ¥ l l l k l
Rozktad Odchylenie standardowe wartosci kredytu w wyniku taczne zmiany
zaangaiowan zmian jakosci zaangazowania ratingow

|

L d

Modut B: Value at Risk portfela kredytowego

[

Rys. 1. Struktura modelu CreditMetrics

Zrédto: [CreditMetrics — Technical Document, 1997, s. 41].

3. Badanie empiryczne - portfel kredytowy

W badaniu rozwazany bedzie hipotetyczny portfel ztozony z kredytow
udzielonych wybranym spotkom notowanym na Gietdzie Papierow Wartoscio-

wych w Warszawie, ktore posiadaja oceng jakosci kredytowej nadang przez
agencje ratingowg Moody’s. W analizie ryzyka przyjete zostato, ze termin ptat-

nosci wszystkich kredytow wynosi 5 lat, a warto§¢ nominalna catego portfela
kredytowego wynosi 60 min PLN. W celu oszacowania przysztej wartosci port-

fela kredytowego wykorzystano metode symulacji Monte Carlo.

Tabela 2. Hipotetyczny portfel kredytowy

. Rating kredytowy Stopa oprocentowania Warto$é nomlgalna
Kredytobiorca (na dzieh 30.11.2013) kredytu kredytu (wyrazona
T w min PLN)

PGNIG Baa 12% 10
PGE A 10% 13
TVN B 18% 7
TP S.A. Baa 12% 13
PKN Orlen Ba 15% 9
Cyfrowy Polsat Ba 15% 8

Na poczatku nalezy okresli¢ macierz przejscia ratingdw, ktora stanowic be-
dzie gléwny element przy szacowaniu ryzyka portfela kredytowego. W badaniu
wykorzystano jednoroczng macierz przejscia, ktora opisuje prawdopodobienstwa
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migracji kredytowej w latach 1989-2012 dla obszaru Europy, Bliskiego Wscho-
du 1 Afryki (EMEA Structured Finance 1-year transition matrix).

Tabela 3. Jednoroczna macierz przejscia

Moody’s Aaa Aa A Baa Ba B Caa-C
Aaa 90,78% 5,09% 2,01% 0,85% 0,36% 0,28% 0,64%
Aa 2,85% 84,31% 5,59% 3,02% 1,25% 0,72% 2,25%
A 0,41% 2,73% 85,42% 4,66% 2,91% 1,26% 2,61%
Baa 0,10% 0,56% 2,67% 84,25% 4,89% 3,68% 3,85%
Ba 0,18% 0,09% 1,64% 4,44% 76,14% 5,95% 11,58%
B 0,09% 0,06% 0,18% 2,47% 9,14% 65,27% 22,79%
Caa-C 0,03% 0,00% 0,00% 0,20% 2,35% 3,25% 94,18%

Zrodto: [Moody’s Investors Service, Special Comment, May 28, 2013, s. 10].

Ocena jakosci kredytowej dla Polski wydana przez agencje Moody’s to
obecnie A2, natomiast w badaniu rozpatrywane sg tylko polskie spotki, dlatego
tez powyzsza macierz przej$cia musi zosta¢ zredukowana zaro6wno w wierszach,
jak i w kolumnach, tak aby najwyzsza ocena jakosci kredytowej w macierzy nie
przewyzszata ratingu kredytowego Polski. Modyfikacja ta moze zosta¢ przepro-
wadzona z wykorzystaniem wlasnosci prawdopodobienstwa warunkowego. Dodat-
kowo z najnizszej kategorii ratingowej (Caa-C) wyodrebniono dwie podkategorie:
Caa-Ca oraz C, gdzie kategoria C stanowi najnizsza ocen¢ jakosci kredytowej
1 opisuje stan niewyplacalnosci.

Tabela 4. Skorygowana jednoroczna macierz przejscia

Moody’s A Baa Ba B Caa-Ca C

A 88,19% 4,81% 3,00% 1,30% 1,80% 0,90%
Baa 2,69% 84,81% 4,92% 3,70% 2,58% 1,29%
Ba 1,64% 4,45% 76,33% 5,96% 7,74% 3,87%
B 0,18% 2,47% 9,15% 65,37% 15,22% 7,61%
Caa-Ca 0,00% 0,13% 1,57% 2,17% 62,80% 31,40%
C 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 100,00%

Ocena ryzyka zwigzanego z udzieleniem kredytu okreslonemu podmiotowi uza-
lezniona jest od warto$ci tego kredytu na koniec rozpatrywanego okresu (w przypadku
modelu CreditMetrics przyjmuje si¢ 1 rok). W zwigzku z powyzszym nalezy prze-
prowadzi¢ wyceng przysziej wartosci kazdego z kredytow wchodzacych w sktad port-
fela. Wyceny tej mozna dokona¢ zgodnie z nastgpujacym wzorem [Saunders 1 Allen,
2002, s. 87] (przy zatozeniu, ze kredyt zostat udzielony na 5 lat, a zdarzenie kredytowe
nastapito w przeciagu pierwszego roku):
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I I I F+1
+ + >+ T+ T
A+r+s) (A+r,+s,) A+r+sy) (+r, +s,)

(1)

gdzie:

P — warto$¢ kredytu z terminem sptaty za 5 lat na koniec 1. roku,

I — odsetki wyptacane w danym momencie, przy zatozeniu stalej stopy oprocen-
towania kredytu,

F — warto$¢ nominalna kredytu,

r;— roczna zerokuponowa stopa terminowa, obliczona na podstawie biezacej

krzywej dochodowosci obligacji skarbowych,

s; —roczny spread kredytowy.

Na podstawie powyzszego wzoru mozliwe jest okreslenie przysztej wartosci
kredytu w sytuacji zachowania przez dtuznika aktualnego ratingu kredytowego,
jak i zmiany oceny jakos$ci kredytowej, tacznie z przejsciem w stan niewyptacal-
nosci. Dzigki temu uzyskamy rozktad przysztych wartosci pojedynczego kredytu
lub catego portfela kredytowego.

W przypadku portfela kredytowego niezbedne jest okreslenie korelacji po-
miedzy poszczegolnymi podmiotami wchodzacymi w sklad portfela. W celu
otrzymania macierzy korelacji pomigdzy kredytobiorcami wykorzystano dzienne
stopy zwrotu z notowan Gietdy Papierow Wartosciowych w Warszawie, obli-
czone na podstawie kursow zamkniecia dla akcji rozpatrywanych spotek z okresu
15.11.2012-15.11.2013.

W dalszej kolejnosci konieczne jest okreslenie progow wartosci aktywow
1 powigzanie ich z prawdopodobienstwem przej$cia do innej kategorii ratingowe;.
W badaniu przyjete zostalo zalozenie, ze procentowe zmiany wartosci aktywow
(oznaczone jako R) maja rozktad normalny i charakteryzuja si¢ $rednig x = 0 oraz
odchyleniem standardowym o [CreditMetrics — Technical Document, 1997, s. 86-87].
W zwiazku z zastosowaniem w metodologii CreditMetrics uogélnionego modelu
Mertona odnosnie do wyceny aktywoOw istniejg pewne progi wartosci aktywow
Zc, Zcaacas L takie, ze jesli R < Zc, to wowczas spotka znajdzie sie w stanie nie-
wyptacalnosci, jesli Z¢ < R < Zcuq.ca» to spotka obnizy swoja oceng jakosci kredy-
towej do kategorii Caa-Ca. Na podstawie podanych wyzej powigzan mozna obli-
czy¢ prawdopodobienstwo zajscia okreslonego zdarzenia dotyczacego migracji
kredytu do danej kategorii ratingowej [Langner, 2007, s. 124-125]:

P(C)=P(R,<ZC)=P(R _”<Zc_”J:cp(i], )

O O O
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gdzie:
®(-) — dystrybuanta standardowego rozktadu normalnego.

P(Caa - Ca) = P(ZC = R < ZCau—Cu ) = P(R < ZCaa—Ca)_ P(R < ZC) =

:q)[@j_@(&} G)
o o}

P(B) = P(ZCaafCa < R < ZB) = q)[é) - q)( anaica )5 (4)
(@2 O
P(Ba)=P(Z,<R<Z,,)= @(@j - q{é} (5)
(o2 o
P(Baa)=P(Z,,<R<Z,,)= @[@j - q)(@} (6)
o O
P(4)=P(Z,, <R<Z,)= cb(éj - @(@} 7)
O O

Dzieki wykorzystaniu powyzszych zaleznosci mozliwe jest oszacowanie
progdéw wartosci aktywow dla wszystkich spotek znajdujacych si¢ w portfelu.

Tabela 5. Progi warto$ci aktywow dla spotek znajdujacych sie¢ w portfelu

PGNIG PGE TVN TPS.A. | PKNOrlen [Cyfrowy Polsat

Credit rating Baa A B Baa Ba Ba

A 1,93 X 2,91 1,93 2,13 2,13
Baa X -1,18 1,93 X 1,55 1,55
Ba -1,15 -1,48 1,18 -1,15 X b'e

B -1,43 -1,75 X -1,43 -0,93 -0,93
Caa-Ca -1,77 -1,93 -0,74 -1,77 -1,19 -1,19
C -2,23 -2,37 -1,43 -2,23 -1,77 -1,77

Na podstawie danych zawartych w tabeli 5 mozna stwierdzi¢, ze spotka
TVN zachowa sw¢j aktualny rating kredytowy (B) na koniec rozpatrywanego
okresu pod warunkiem, ze wystandaryzowane stopy zwrotu z aktywow beda
przyjmowaty warto$ci z przedziatu od -0,746 do 1,180.

Kolejny etap obejmuje wygenerowanie pewnej liczby scenariuszy (w badaniu
przyjeto 3000 scenariuszy) przysztych wartosci portfela kredytowego. W tym celu
niezbedne jest wykorzystanie skorelowanych zmiennych z wielowymiarowego
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rozkladu normalnego. Otrzymanie takich skorelowanych zmiennych mozliwe
jest dzieki zastosowaniu dekompozycji Choleskiego. W pierwszym kroku gene-
rowane sg nieskorelowane zmienne o rozkladzie normalnym — zmienne te

oznaczmy jako €. Skorelowane zmienne o rozktadzie normalnym (oznaczmy je
jako @) moga nastepnie zosta¢ otrzymane przy wykorzystaniu nastepujacego

przeksztatcenia [Wilmott, 2006, s. 1275]:
¢p=Me, (8)

gdzie M — dolnotrojkatna macierz uzyskana z dekompozycji Choleskiego.
Nalezy podkresli¢, ze macierz M musi spetnia¢ nastepujaca zalezno$¢:

MM™ =%, )

gdzie X — macierz korelacji.

Tabela 6. Przyktadowe skorelowane zmienne o rozkladzie normalnym

Scenariusze | PGNiG PGE TVN TP S.A. | PKNOrlen | Cyfrowy Polsat
1 0,9561 0,8729 | 0,9010 2,1630 1,8236 1,4167
2 -0,5840 | -3,1626 | -0,1567 | -1,4583 -0,6470 -1,0137
3 -2,0316 | 0,0586 | -2,1609 | -0,2644 -0,8455 -0,0944
4 -1,4196 | -0,9009 | -0,4729 | -0,6813 -2,0493 -1,3634
5 0,7611 2,0116 [ 0,1939 0,6417 0,2931 0,0071
6 -1,0573 | -0,3848 | 0,5264 -0,9087 -0,3933 -0,3153
7 -1,0248 | 0,0806 | 0,3428 -1,7378 -1,2308 0,4300

Wartosci zmiennych na powyzszym rysunku zwigzane sa z progami warto-
sci aktywow. Przyktadowo dla spotki PGNiG w scenariuszu 1 przewiduje si¢, ze
wartos$¢ aktywow tej spotki wzrosnie za rok o 0,9561c.

W kolejnym etapie symulacji powigzano progi wartosci aktywow z progno-
zowanymi w horyzoncie 1 roku przysztymi ocenami jakosci kredytowej po-
szczegblnych spotek, dzigki czemu mozliwe byto okreslenie przysztych wartosci
kazdego z udzielonych kredytow.
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Tabela 7. Przyktadowy rating kredytowy poszczegélnych dhuznikoéw na koniec rozpatrywanego okresu

Scenariusze | PGNiG PGE TVN TP S.A. PKN Orlen [ Cyfrowy Polsat
1 Baa A B A Baa Ba
2 Baa C B B Ba Ba
3 Caa-Ca A C Baa Ba Ba
4 Ba A B Baa C Caa-Ca
5 Baa A B Baa Ba Ba
6 Baa A B Baa Ba Ba
7 Baa A B B Caa-Ca Ba

Tabela 8. Przyktadowe przyszite wartosci poszczegoélnych kredytow na koniec rozpatrywanego

okresu (wyrazone w min PLN)

Scenariusze PGNIG PGE TVN TP S.A. PKN Orlen |Cyfrowy Polsat
1 12,30 16,01 8,55 17,20 12,27 9,86
2 12,30 6,59 8,55 12,79 11,09 8,82
3 9,28 16,01 3,55 15,99 11,09 8,82
4 11,06 16,01 8,55 15,99 4,56 8,34
5 12,30 16,01 8,55 15,99 11,09 9,86
6 12,30 16,01 8,55 15,99 11,09 9,86
7 12,30 16,01 8,55 12,79 9,38 9,86

Przyszta warto$¢ portfela kredytowego to suma pojedynczych kredytow

znajdujacych si¢ w portfelu. Podsumowaniem wynikéw symulacji jest histogram
prezentujacy rozktad potencjalnych warto$ci portfela kredytowego.
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Rys. 2. Histogram przyszlych wartosci portfela kredytowego ( wyrazonych w min PLN)
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Przyjmujac, ze rozktad przysztych wartosci portfela kredytow moglby by¢
przyblizany rozktadem normalnym i zakladajac poziom ufnosci w pierwszym
przypadku na poziomie 95% oraz w przypadku drugim na poziomie 99%, war-
to$¢ zagrozona dla analizowanego portfela kredytow bedzie rowna’:

VaR,, =1,65x0 =1,65x4,19 mln PLN = 6,91 mln PLN
VaR,,, =2,33x0 =2,33x4,19 mln PLN = 9,76 mln PLN

Na podstawie rys. 2 mozna jednak stwierdzi¢, ze rozktad przysztych warto-
Sci portfela kredytowego nie jest rozktadem normalnym, lecz ma gruby ogon
i jest lewostronnie skosny. W zwigzku z powyzszym estymacja wartosci zagro-
zonej nie moze bazowac na rozktadzie normalnym, lecz musi uwzgledniaé fak-
tyczny rozktad wartosci portfela. Asymetria analizowanego rozktadu powoduje
rowniez, ze samo odchylenie standardowe nie moze by¢ uwzgledniane jako wta-
$ciwa miara pomiaru ryzyka. Do poprawnego oszacowania ryzyka portfela kre-
dytowego niezbedne bedzie wykorzystanie percentyli rozktadu.

Przy zatozeniu poziomu ufnosci na poziomie 95% (99%), piatym (pierwszym)
percentylem analizowanego portfela kredytow bedzie 150. (30.) najgorsza war-
tos¢ z 3000 wygenerowanych scenariuszy przysztych wartosci portfela:

5.percentyl = 62,90 min PLN,
1.percentyl = 56,29 min PLN.

Warto$¢ zagrozona dla analizowanego portfela kredytow to rdéznica pomige-
dzy wartoscia oczekiwang portfela a odpowiednim percentylem rozktadu:

VaR,,, = 71,65 mln PLN - 62,90 mln PLN = 8,75 mln PLN,
VaR,,, = 71,65 mln PLN - 56,29 mIn PLN =15,36 mln PLN.

Analizujac wartos¢ zagrozong dla rozpatrywanego portfela mozna powie-
dzie¢, ze przy niezmieniajacej si¢ sytuacji ekonomicznej w przeciagu 100 lat na-
stapi 5 takich lat (1 taki rok), kiedy to bank moze doswiadczy¢ straty na portfelu
przewyzszajacej 8,75 (15,36) min PLN. Inaczej moéwiac, z rozpatrywanym portfe-
lem wiaze si¢ prawdopodobienstwo na poziomie 95% (99%), ze najwigksza strata
poniesiona na danym portfelu kredytow wyniesie 8,75 (15,36) min PLN lub be-
dzie mniejsza od tej kwoty. Wymienione wyzej kwoty wiaza si¢ z kapitatem

2 Zgodnie z wynikami przeprowadzonej symulacji, w ktorej wygenerowano 3000 scenariuszy przy-
sztych wartosci portfela, wartos¢ oczekiwana portfela kredytowego wyniosta 71 645 125,43 PLN,
a odchylenie standardowe byto rowne 4 187 219,33 PLN.
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ekonomicznym, ktory bank powinien zgromadzi¢ w celu pokrycia strat nieocze-
kiwanych, mozliwych do poniesienia na analizowanym portfelu kredytowym.
Warto$¢ zagrozona portfela kredytow obliczona przy zalozeniu rozktadu nor-
malnego w obu przypadkach (VaRsy, = 6,91 miln PLN; Vary,, = 9,76 min PLN)
znacznie 16zni si¢ od warto$ci zagrozonej bazujacej na faktycznym rozktadzie przy-
sztych wartosci portfela (VaRsy, = 8,75 mIn PLN; VaR,,, = 15,36 min PLN). Sytu-
acja ta obrazuje mozliwy do popetniania rozmiar btedu w szacowaniu ryzyka kredy-
towego w razie nieprawidtowego zalozenia o rozktadzie wartosci kredytow.
Analizujac wyniki symulacji mozna stwierdzi¢, ze w najbardziej prawdo-
podobnym scenariuszu przyszta warto$¢ portfela kredytow bedzie wieksza od
73,77 mln PLN, lecz nie wicksza niz 74,77 mln PLN. Zaktadajac, ze wszystkie
spotki wehodzace w sktad portfela nie zmienig na koniec rozpatrywanego okresu
swojego aktualnego ratingu kredytowego, wartos$¢ portfela kredytowego wyniesie:

12,30 +16,01+ 8,55 +15,99 + 11,09 + 9,86 = 73,81 mIn PLN.

Widzimy, ze powyzsza suma zawiera si¢ w podanym wczesniej przedziale.
Uwzgledniajac analize czgstosci przyszlych wartosci portfela kredytowego moz-
na powiedzie¢, ze prawdopodobienstwo wystgpienia zdarzenia, w ktorym
wszystkie spotki jednoczesnie zachowaja swojg aktualng oceng jakosci kredyto-
wej na koniec rozpatrywanego okresu, wynosi okoto 36%.

Tabela 9. Analiza czgstosci przysztych wartosci portfela kredytowego

Przedziat Czgstosc Sklirzr;lt(())\g/éana Prawdopodobienstwo pra\il;ggggg; 22: two
1 2 3 4 5
<42,77> 1 1 0,03% 0,03%
(42,77;43,77> 0 1 0,00% 0,03%
(43,77,44,77> 0 1 0,00% 0,03%
(44,77;45,77> 1 2 0,03% 0,07%
(45,77;46,77> 0 2 0,00% 0,07%
(46,77;47,77> 0 2 0,00% 0,07%
(47,77;48,77> 1 3 0,03% 0,10%
(48,77;49,77> 0 3 0,00% 0,10%
(49,77;50,77> 3 6 0,10% 0,20%
(50,77;51,77> 2 8 0,07% 0,27%
(51,77;52,77> 0 8 0,00% 0,27%
(52,77;53,77> 5 13 0,17% 0,43%
(53,77;54,77> 7 20 0,23% 0,67%
(54,77;55,77> 6 26 0,20% 0,87%
(55,77;56,77> 10 36 0,33% 1,20%
(56,77;57,77> 13 49 0,43% 1,63%
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cd. tabeli 9
1 2 3 4 5

(57,77;58,77> 11 60 0,37% 2,00%
(58,77;59,77> 10 70 0,33% 2,33%
(59,77;60,77> 22 92 0,73% 3,07%
(60,77;61,77> 26 118 0,87% 3,93%
(61,77;62,77> 27 145 0,90% 4,83%
(62,77;63,77> 38 183 1,27% 6,10%
(63,77,64,77> 64 247 2,13% 8,23%
(64,77;65,77> 47 294 1,57% 9,80%
(65,77;66,77> 61 355 2,03% 11,83%
(66,77;67,77> 89 444 2,97% 14,80%
(67,77;68,77> 70 514 2,33% 17,13%
(68,77;69,77> 149 663 4,97% 22,10%
(69,77;70,77> 140 803 4,67% 26,77%
(70,77;71,77> 166 969 5,53% 32,30%
(71,77;72,77> 345 1314 11,50% 43,80%
(72,77;73,77> 280 1594 9,33% 53,13%
(73,77;74,77> 1088 2682 36,27% 89,40%
(74,77;75,77> 193 2875 6,43% 95,83%
(75,77;76,77> 68 2943 2,27% 98,10%
(76,77;717,77> 40 2983 1,33% 99,43%
(77,77;78,77> 13 2996 0,43% 99,87%
(78,77;79,77> 1 2997 0,03% 99,90%
(79,77,80,52> 3 3000 0,10% 100,00%

Analizujac portfel kredytow, nalezy zwrdoci¢ uwage na wptyw kazdego po-
jedynczego kredytu na ryzyko calego portfela. W tym celu dla kazdego z kredytow
oszacowano nastepujace statystyki:

1) Odchylenie standardowe, wyrazone w min PLN;

2) Wzgledne (procentowe) odchylenie standardowe, ktore jest rowne ilorazowi
odchylenia standardowego 1 $redniej wartosci kredytu, biorac pod uwage
wszystkie 3000 scenariuszy przysztych wartosci rozwazanego kredytu;

3) Krancowe odchylenie standardowe, ktdre jest rowne roznicy pomiedzy od-
chyleniem standardowym catego portfela i odchyleniem standardowym port-
fela z wylaczeniem analizowanego kredytu;

4) Krancowe wzgledne odchylenie standardowe, ktore stanowi iloraz kranco-
wego odchylenia standardowego kredytu i x, gdzie x jest r6znicg migdzy
srednig warto$cig catego portfela i srednig wartoscia portfela z wylaczeniem
analizowanego kredytu.

Powyzsze statystyki zostaly zaprezentowane w tabeli 10.
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Tabela 10. Odchylenia standardowe kredytow wchodzacych w sktad portfela

PGNiG | PGE | TVN | Tps.aA. | PN | Cyfrowy
Orlen Polsat

Poczatkowy rating
kredytowy dfuznika Baa A b Baa b i
Warto$¢ nominalna 10 13 7 13 9 8
kredytu
Odchylenie 1,16 1,36 1,43 1,47 1,43 1,20
standardowe
Wzgledne odchylenie 9.70% 8,75% | 17,34% | 9,41% 13,40% 12,59%
standardowe
Krancowe odchylenie 0,47 0,50 0,56 0,39 0,73 0,44
standardowe
Krancowe wzgledne
odchylenie standar- 3,89% 3,21% 6,80% 2,49% 6,78% 4,62%
dowe

Na podstawie powyzszych danych mozna stwierdzi¢, ze najwigkszy wpltyw
na ryzyko catego portfela majg kredyty udzielone spotkom TVN oraz PKN Orlen.
Wida¢ wigc, ze niska ocena jakosci kredytowej podmiotu wchodzacego w sktad
portfela istotnie wptywa na ryzyko catego portfela kredytow. Kredyty udzielone
spotkom, ktére odznaczaja si¢ wysoka klasyfikacja ratingowa, maja niewielki
wplyw na ryzyko portfela, mimo ze warto$ci nominalne tych kredytow sa znacz-
ne. W analizowanym przypadku wplyw niskiej oceny jakos$ci kredytowej dtuznika
na ryzyko portfela jest wigc wigkszy niz wptyw wysokosci ekspozycji kredytowe;.
Dodatkowo mozna zaobserwowac, ze kazde wzgledne odchylenie standardowe
kredytu jest wieksze od odpowiadajacego mu krancowego wzglednego odchylenia
standardowego. Stanowi to potwierdzenie efektu dywersyfikacji — ryzyko zwigza-
ne z pojedynczym kredytem jest wigksze niz ryzyko krancowe.

Podsumowanie

Zaprezentowane analizy i badania pokazuja, ze model CreditMetrics stano-
wi uniwersalne narzedzie do pomiaru ryzyka kredytowego. Metoda ta nie ogra-
nicza si¢ tylko do szacowania ryzyka pojedynczego kredytu (tak jak model
KMV), nie skupia si¢ wylacznie na pomiarze ryzyka calego portfela (co jest
charakterystyczne dla modelu CreditRisk+), ale moze by¢ wykorzystywana do
estymacji ryzyka pojedynczego kredytu, jak i ich catego portfela. Model banku
J.P. Morgan nie sprowadza si¢ tylko do analizy stanu niewyptacalnosci (co sta-
nowi podstawe metodologii CreditRisk+), ale dopuszcza mozliwo§¢ migracji
jakosci kredytowej. W zwigzku z tym mozliwe jest prognozowanie przysztych
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wartosci kredytow, z uwzglednieniem przej$cia do kazdej z kategorii ratingowych,
facznie ze stanem niewyptacalnosci. Do pomiaru ryzyka w modelu CreditMetrics
wykorzystywana jest koncepcja wartosci zagrozonej, dzigki czemu mozliwe jest
oszacowanie najwigkszej mozliwej straty, ktora moze by¢ poniesiona na portfelu
kredytow zgodnie z przyjetym poziomem ufnosci. Zastosowanie koncepcji war-
tosci zagrozonej w modelu CreditMetrics nie daje nam jednak zadnych informa-
cji o mozliwej stracie w przypadku zdarzen ekstremalnych, ktorych prawdopo-
dobienstwo wystapienia jest mniejsze od przyjetego poziomu istotno$ci.
Zagadnienie to moze stanowi¢ obszar do dalszych rozwazan.

Zastosowana w modelu symulacja wykazala, ze rozktad warto$ci portfela
kredytow nie moze by¢ opisywany rozktadem normalnym. Zgodnie z otrzyma-
nymi wynikami najbardziej prawdopodobna okazala si¢ sytuacja, w ktorej
wszystkie spotki wchodzace w sklad portfela pozostang w dotychczasowych
kategoriach jako$ci kredytowej na koniec rozpatrywanego okresu. Badanie wy-
kazato znaczacy wplyw kategorii ratingowej dtuznika na ryzyko catego portfela
kredytow. Ryzyko pojedynczego kredytu okazato si¢ w kazdym przypadku
wigksze od ryzyka krancowego.
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CREDITMETRICS METHOD AND RISK
MEASUREMENT OF CREDIT PORTFOLIO

Summary: This paper presents CreditMetrics method as the most universal credit risk
measurement approach. This model utilizes the concept of Value at Risk and enables us
to evaluate the worst possible loss, which can be incurred on a specific credit or credit
portfolio, with the given confidence level. In the empirical part of this paper risk of
a hypothetical portfolio composed of 6 credits was examined. Since risk estimation with
the use of analytical methods for such case was not possible, Monte Carlo simulation
was used to solve this problem. In order to obtain correlated and normally distributed
variables, Cholesky decomposition was employed. As a result of the simulation histo-
gram of forward portfolio values was obtained, which shape confirmed that the distribu-
tion of credits values has fat tail and is highly skewed to the left. According to the simu-
lation, the most probable situation was that all companies from our portfolio will remain
in their current credit rating at the end of the year.

Keywords: credit risk, CreditMetrics, Value at Risk.



