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NOWOCZESNE MODELE ZARZADZANIA
RYZYKIEM KREDYTOWYM

W ciggu ostatnich lat najwigksze instytucje finansowe zaczely wspomagaé si¢
W swoich decyzjach, dotyczacych pozyczek korporacyjnych modelami pomia-
ru ryzyka kredytowego. Na taki stan rzeczy wplynat fakt, ze dtug korporacyjny
charakteryzuje si¢ mniejszymi premiami za ryzyko oraz mniejsza stabilnoscia niz
W przypadku duzych portfeli detalicznych, ze wzgledu na nizszy stopien ich dy-
wersyfikacji. Ponadto o wiele trudniej oszacowac ryzyko tak, by moglo ono zostaé
wiasciwie wycenione. Do najbardziej znanych modeli, funkcjonujacych obecnie
na rynkach finansowych, zalicza si¢: J.P. Morgan CreditMetrics/CreditManager,
Credit Suisse Financial Products’ CreditRiskPlus, McKinsey & Company Credit-
PortfolioView oraz KMV’s Portfolio Manager.

Zatozeniem modeli jest pomoc w kwantyfikowaniu, agregowaniu oraz zarzg-
dzaniu ryzykiem kredytowym poprzez okreslenie prawdopodobienstwa wystapie-
nia trudnych sytuacji dla pojedynczego kredytobiorcy ex ante. Wspomniane mo-
dele maja rowniez szerokie zastosowanie do szacowania zagregowanego ryzyka
kredytowego w skali catego portfela kredytow, a takze do optymalizacji aktywow
pozyczkowych. Generujg one rozktad potencjalnych strat wynikajacych z ryzyka
kredytowego, ktory jest wykorzystywany w celu pomiaru dochodowosci transak-
¢ji w relacji do ryzyka, jakie wnosi ona do portfela kredytéw. Wyniki odgrywaja
Coraz wigkszg rolg w procesach pomiaréw rezultatow dziatania, analizy dochodo-
wosci klienta, aktywnego zarzadzania portfelem, a takze przy wyznaczaniu limi-
tow koncentracji oraz okreslaniu wielko$ci wymaganego kapitatu (z okreslonym
Poziomem ufnosci) na pokrycie nieoczekiwanych strat kredytowych.

L. Klasyfikacja modeli zarzadzania ryzykiem kredytowym

W literaturze przedmiotu wyré6znia si¢ kilka kryteriow podziatu modeli szacujacych
¥zyko portfela kredytow. Wigkszo$¢ modeli, zaliczana jest do dwoch kategorii:
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— modeli strukturalnych, ktére opisuja bankructwo firmy poprzez jej poziom
aktywow i zobowigzan,
— modeli o zredukowanej postaci, ktore upraszczaja mechanizm bankructwa po-
przez modelowanie bankructwa bezposrednio z wstrzaséw zewngtrznych.
Najnowsze modele, oparte na wycenie neutralnej wzgledem ryzyka, probuja
faczy¢ te dwa podejscia.
Kolejne kryterium podziatu stanowi podioze merytoryczne wykorzystywane
w metodologii modeli. W$rdd tej kategorii rozréznia sig':
— modele oparte na modelu Mertona — model firmy KMV CreditManager oraz
CreditMetrics firmy J.P. Morgan,
— modele ekonometryczne — CreditPortfolioView firmy McKinsey & Company,
— modele aktuarialne — CreditRiskPlus firmy Credit Suisse Financial Products’.
Inna systematyka wyodrgbnia tylko modele rozpatrujace jedynie dwa stany: ban-
kructwa i niebankructwa, wobec modeli szacujacych réwniez portfel w stanach mi-
gracji do innych kategorii ratingowych. Ponadto wspomina si¢ réwniez o modelach
czynnikowych, w ktorych zalezno$¢ pomigdzy indywidualnymi stanami bankruc-
twa jest wynikiem wplywu niewielkiej ilosci czynnikéw systematycznych.
Rysunek 1 przedstawia podziat modeli ryzyka kredytowego, wykorzystujacych
informacje statystyczne.
Ze wzgledu na ograniczona objgtosé opracowania, w pracy przedstawiona zosta-
nie metodologia nast¢pujacych modeli zarzadzania ryzykiem kredytowym banku,
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Rys. 1. Podzial nowoczesnych metod oceny ryzyka kredytowego

Zr6dto: J. Nowakowski, R. Jagietto, Nowoczesne modele ryzyka kredytowego, Gazeta Bankowa
2001, nr 7

' J. Drzik, The Seven Stages of Risk Management, RMA, Oliver, Wyman & Company, 1998,
sa12;
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funkcjonujacych na §wiatowych rynkach finansowych: CreditPortfolioView firmy
McKinsey & Company, model Loan Analysis System firmy KPMG, modele umie-
ralnosci oraz CreditRiskPlus firmy Credit Suisse First Boston.

2. Model CreditPortfolioView firmy McKinsey & Company

CreditPortfolioView jest modelem pomiaru ryzyka migracji ratingowych i utraty
zdolnosci patniczej opracowanym przez Wilsona dla firmy konsultingowej McKin-
€y & Company w 1997 roku. Jest to model wieloczynnikowy, umozliwiajacy sy-
mulacje warunkowych prawdopodobiefistw migracji ratingowych i utraty zdolnosci
Platniczej dla spekulacyjnych kredytobiorcéw z roznych branz i pafstw. Modelowe
Prawdopodobienstwa sg wyznaczane przez zestaw czynnikéw makroekonomicz-
nych, do ktérych mozna zaliczyé migdzy innymi:

— stopeg bezrobocia,

~ dynamike produktu krajowego brutto,

= poziom stop procentowych,

— kursy wymiany walut,

= stope oszczgdnosci ludnosci,

~ poziom wydatkéw rzadowych,

— podaz pieniadza,

= deficyt budzetowy.

Metodologia modelu bazuje na zatozeniu silnego zwiagzku przyczynowo-skut-
k0W<:go mi¢dzy stanem rozwoju gospodarki kraju a cyklem kredytowym. Inny-
i stowy, na podstawie dowodéw empirycznych? zaklada sig, ze zmiany prawdo-
Podobienstw jakosci kredytowej, a w szczeglnoéei prawdopodobienistwa utraty
zdolnogci platniczej sa wrazliwe na stan cyklu koniunkturalnego. Co wigcej, praw-
dopodobierstwo pogorszenia si¢ klasyfikacji kredytowej badz wejscia w stan nie-
Wyplacalnosci moze byé w niekorzystnych fazach cyklu znacznie wigksze niz w fa-
Zach korzystnych. Zaleznos¢ ta stanowi kluczowy element modelu Wilsona.

W modelu CreditPortfolioView — czynniki i efekty cykliczne koniunktury znaj-
dujace odzwierciedlenie w zmianach prawdopodobienstw migracji ratingow —
UWzgledniono bezposrednio modelujac relacje migdzy prawdopodobiefistwem
Zmiany klasyfikacji a czynnikami makroekonomicznymi oraz symulujac czasowa
€Wolucje prawdopodobienstwa zmiany klasyfikacji poprzez poddawanie tego mo-

¢lu ,,wstrzasom” makroekonomicznym.

? Badania wewnetrznych systemow ratingowych wielu duzych bankéw wskazuja, ze duza

C268¢ portfela kredytowego (do 60%) moze by¢ zaliczona do grupy podmiotéw spekulacyjnych.

_harakterystycznq cecha omawianej grupy jest wysoki poziom zaleznosci (i wrazliwo$ci) po-
omu default rates od cyklu koniunkturalnego.
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Model Wilsona umozliwia oszacowanie macierzy warunkowych prawdopo-
dobienstw migracji ratingéw, ktéra w odréznieniu od macierzy migracji agencjl
ratingowych, takich jak Moody’s czy Standard & Poor charakteryzuje si¢ duzd
wrazliwo$cia na biezace warunki makroekonomiczne. Macierze migracji agencji
ratingowych prezentuja rednie prawdopodobienstwa migracji obserwowane w cia-
gu wielu lat, pokrywajace kilka cykli koniunkturalnych. Wada tak oszacowanych
prawdopodobieristw jest znieksztatcenie pozioméw prawdopodobienstw migracji-
Mozna zauwazy¢, ze*:

SPD

> 1 w okresie recesji, a 5D <1 w okresie dobrej koniunktury,

gdzie: ;
SPD — wyznaczone symulacyjnie prawdopodobienstwo utraty zdolnosci plat-
niczej dla kredytobiorcy z grupy spekulacyjnej,

HPD — historyczne prawdopodobienstwo upadtosci.

W modelu CreditPortfolioView powyzsza zaleznosé stosuje si¢ do obliczania
warunkowych macierzy migracji. W modelowaniu poszczegdlnych wartosci ma-
cierzy wykorzystuje si¢ dopasowanie oparte na regresji liniowej, nieliniowej i in-
nych metodach.

Istota metody symulacji makroekonomiczej jest przedstawiona w macierzy mi-
gracji kredytobiorcow z danego kraju (rys. 2).
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Rys. 2. Macierz migracji kredytobiorcéw

Zr6dto: A. Sandauers, Metody pomiaru ryzyka kredytowego KMV, VAR, CreditMetrics, LAS,
RAROC, Credit Risk Plus, Dom Wydawniczy ABC, Krakow 2001, s. 65

3 K.A. Froot, J.C. Stein, Risk Management. Capital Budgeting and Capital Structure. P0-
licy for Financial Institutions: An Integrated Approach, Wharton University, Working Papers
1995, s. 172-173.
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Kazda komoérka w macierzy migracji pokazuje prawdopodobienstwo, z jakim
dany kontrahent, zaliczany na poczatku okresu do danej kategorii, znajdzie sie
z koncem tego okresu w innej okreslonej kategorii. Szacunkowe prawdopodo-
bienstwo, ze pozyczkodawca kategorii C (problematyczny) w ciggu jednego roku
Stanie si¢ niewyplacalny, tzn. przejdzie z kategorii C do D zostato oznaczone sym-
bolem DEn:

Prawdopodobienstwo to bedzie znacznie si¢ zmieniaé w zalezno$ci od fazy
Ccyklu koniunkturalnego: w okresie recesji bedzie wigksze niz w okresie ekspan-
sji gospodarki. Ze wzgledu na to, ze suma wspéiczynnikéw prawdopodobienstwa
W kazdym wierszu musi wynies¢ 1, wzrost p., zrekompensowany zostanie zmnie;-
Szeniem innych wspdtezynnikow, na przyktad prawdopodobiefistwa, ze pozyczko-
biorca zaliczany poczatkowo do kategorii C awansuje w ciagu roku do kategorii
B lub A (odpowiednio p, ., i Pep)- Srodek cigzkosci prawdopodobienstwa w ma-
Clerzy migracji w miarg poglebiania si¢ recesji przemieszcza si¢ w kierunku po-
tudniowo-wschodnim?.

Zwazywszy na to, warto pokreslié, ze Pcp ZMmienia si¢ z czasem #, zgodnie ze
Zmianami zespolu czynnikéw makroekonomicznych, ujetych jednym wskazni-
kiem — zmienna y. Modelujac prawdopodobienstwo, ze pozyczkobiorca katego-
i C stanie si¢ niewyptacalny w ciagu najblizszego okresu (np. rocznego). Mozna
0gdlnie stwierdzi¢, ze’:

p,=f(), gdzie f'<O.

gdzie:

p, — prawdopodobienstwo niewyptacalnosci pozyczkobiorcy,

¥, — wskaznik makroekonomiczny.

Oznacza to, ze prawdopodobienstwo niewyplacalnosci pozyczkobiorcy jest
Malejacy funkcja stanu gospodarki. Wskaznik makroekonomiczny mozna inter-
Pretowac jako funkcje zespotu makroekonomicznych (systematycznych) zmien-
Nych i w chwili 7 oraz (niesystematycznych) przypadkowych wstrzaséw systemu
¢konomicznego lub zachodzacych w nim innowacji, opisanych rozktadem normal-
nym. Ogélnie méwiac®:

v =8, V),
gdzie:
X, — zmienne makroekonomiczne,
K

: * W istocie wszystkie prawdopodobienistwa w ostatniej kolumnie macierzy (p b Zaapitds)
Zmieniajg sig zgodnie z fazami cyklu i mozna je modelowa¢ analogicznie jak w wypadku praw-
dopodobieristwa Do

5 Wilson modeluje réwnanie p, = f (v,) jako funkcj¢ logarytmiczng p, = 1/(1 + ™). Ujecie
10 ogranicza wartosci p do przedziatu (0, 1).
S T.C. Wilson, Credit Portfolio Risk (I), Risk Magazine, October 1997, s. 59.
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V, — innowacje,

it=alaresn:

V,~N (0, o).

Zmienne makroekonomiczne, takie jak produkt krajowy brutto (PKB), poziom
bezrobocia itd., mozna interpretowaé jako zdeterminowane wiasna historia (np.
odroczony wzrost PKB), ale takze wrazliwe na wstrzasy’. Tak wiec®:

/Yit =h (/Yit— l’&t-? .2 6").
gdzie g, to wstrzasy.

W celu lepszego dostosowania modelu w powyzszych rownaniach mozna wy-
korzysta¢ r6zne modele makroekonomiczne. R6zne tez modele mozna zastosowaé
w celu wyjasnienia schematéw zmian klasyfikacji w r6znych krajach i branzach.

Ostatecznie mozna uzyskac nastgpujacy wzor na prawdopodobienstwo przejscia
w ciagu najblizszego roku pozyczki problematycznej (kategorii C) do kategorii D°:

1
1+e”

Pu=
lub

P{ =f(/\,"_j’ I/ﬂ 8"()'

Powyzsze réwnanie w istocie modeluje determinanty prawdopodobienstwa
zmiany klasyfikacji jako funkcj¢ opéznionych zmiennych makroekonomicznych,
czynnika ogdlnego wstrzasu ekonomicznego albo tez innowacji oraz czynnikow
wstrzasowych lub innowacji dla kazdej zmiennej makroekonomicznej. PoniewaZz
zmienne makroekonomiczne sa z gory okreslone, gtéwnie zmiennymi oddziatuja-
cymi na prawdopodobienstwo niewyptacalno$ci sg wstrzasy oraz innowacje. Po-
stugujac si¢ metoda strukturyzowanej symulacji Monte Carlo mozna wygenerowa¢
wartosci wstrzasow 1 innowacji w przyszlych okresach, pojawiajace si¢ z takim
samym prawdopodobiefistwem, jakie obserwowano w przeszto$ci'?. Symulowane

7 Wilson modeluje zmienne makroekonomiczne jako poziomy zmiennych (a nie jako zmia-
ny pozioméw) i wigze zmienne X, z ich wartosciami opdznionymi poprzez proces autoregresji
rz¢du drugiego.

8 T.C. Wilson, Credit Portfolio Risk (II), Risk Magazine, November 1997, s. 42.

9 T.C. Wilson, Measuring and Managing Credit Portfolio Risk, Unpublished Draft, 1997,
s. 13.

19 Wariancje i kowariancje zmiennych V, oraz ¢, oblicza si¢ z dopasowanego modelu (mzf’
cierz X). Macierz t¢ rozklada si¢ nastgpnie za pomocg rozkladu Cholesky’ego X = 44", gdz1€
A oraz A' s3 macierzami symetrycznymi, a A' jest macierza transponowang macierzy 4. Wstrza-
sy mozna symulowa¢, mnozac macierz 4' przez liczby uzyskane z generatora liczb losowych:
Z,~N (0, 1).
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Wartosci V1 € mozna, wraz z dopasowanym modelem makroekonomicznym, wy-
korzysta¢ w celu symulacji wartosci Pcp W okresach ¢, ¢+ 1,1+ 2, ..., ¢+ nitak
dalej w przysztosé!.

W dalszej fazie, w modelu CreditPortfolio View bezwarunkowa warto$é kazdego
elementu macierzy zostaje skorygowana o iloraz wartosci warunkowej tego elemen-
tu macierzy i jego wartosci bezwarunkowej. Wynika to z tego, ze bezwarunkowa
macierz migracji nie doszacowuje ryzyka niewyptacalnoéci stabych pozyczkobior-
COw w badanym okresie. Przyczyna tego jest fakt, ze czestokroé (bezwarunkowa)
Wartos¢ prawdopodobienstwa przejscia jest mniejsza od wartosci szacowanej wa-
runkowanej danym stanem gospodarki. Dlatego tez jest rzecza catkiem mozliwa,
ze wielko$ci VaR pozyczek czy portfela kredytéw — zwlaszcza w wypadku pozy-
Czek gorszej jakosci —nie s3 docenione. W celu skorygowania macierzy'2 — pamig-
tajac, ze suma elementéw w kazdym wierszu macierzy migracji musi by¢ réwna 1
~ Wykorzystuje sig¢ kilka procedur, migdzy innymi liniowe i nieliniowe regresje
Poszczegolnych elementéw macierzy migracji o wspolczynnik!?:

i,

b

P,

gdzie p; to symulowane prawdopodobienstwo przejécia migracji pozyczki.
Dla kolejnego okresu (7 + 1) macierz migracji korygowana jest w analogiczny
$posdb, mnozac wartosci bezwarunkowe p przez

-
= pl+|
pl+l

t+1

Dla kazdego roku w przysztoéci (¢, ¢ + 1, ..., £ + n) otrzymane zostang rézne
Macierze migracji, odzwierciedlajace symulowane oddzialywania wstrzaséw ma-
kr0€:konomicznych na prawdopodobienfistwa zmian klasyfikacji. Metod¢ Wilsona
Mozna stosowaé do symulacji prawdopodobienstw migracji w dowolnym hory-
Zoncie czasowym'*,

Bezwarunkowa macierz migracji (zakladajaca stabilny proces Markowa),
Oparta na danych historycznych, moze zosta¢ zastapiona symulowang macie-

x_
R H1U Koyluoglu, A. Hickman, 4 Generalized Framework for Credit Risk Portfolio Mo-
dels Rlsk Magazine 1998, no. 3 9, s. 2.

? Procedura tego postgpowania opiera si¢ zasadniczo na zastosowaniu operatora przesunie-
cia (naZywancp,o parametrem wrazliwosci ryzyka systematycznego) z rOwnoczesnym postawie-
Niem warunku, ze przesunigte warto$ci w kazdym wierszu macierzy migracji dajg w sumie 1.

Y CreditPortfolioView. Approach Document, McKinsey & Company, New York 1998, s. 80-
i P. Artzner, F. Delbaen, J. M. Eber, D. Heath, Coherent Measures of Risk, Risk Magazine,
London 1998, 5. 175.
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rza migracji M,. Przy dowolnej danej aktualnej klasyfikacji pozyczki rozktad
warto$ci pozyczki oparty na prawdopodobienstwach zmian klasyfikacji macie-
rzy M,, skorygowanych o czynniki makroekonomiczne, mozna wykorzysta¢ do
obliczenia VaR w perspektywie jednego roku — w podobny sposoéb, jak modelu
CreditMetrics.

Mozna réwniez oblicza¢ szacowane wielkosci VaR w dalszych horyzontach cza-
sowych. Mnozac macierze dla kolejnych lat, otrzymuje si¢ nowa macierz'>:

M o =M-M,,

Ostatnia kolumna nowej macierzy daje symulowane skumulowane prawdopo-
dobiefistwa, ze pozyczki zaliczane na poczatku okresu do r6znych kategorii przej-
da w ciggu badanego okresu do kategorii D (niewyptacalnosc).

Znaczenie dywersyfikacji w modelu CreditPortfolioView mozna najlepiej za-
obserwowaé w kontekscie czynnikow wstrzasow makroekonomicznych (czyli ry-
zyka niesystematycznego) U oraz V, okre$lajacych prawdopodobiefistwo wejécia
pozyczkobiorcy z uplywem czasu w stan niewyplacalnosci. Gdy dywersyfikacja
portfela roénie — w modelu CreditPortfolioView, na przyktad na skutek udzielenia
pozyczek klientom z ré6znych krajéw — wzgledne znaczenie ryzyka niesystema-
tycznego w stosunku do ryzyka systematycznego maleje, a w konsekwencji maleje
réwniez ekspozycja portfela pozyczek na wstrzasy makroekonomiczne'®.

Do najwazniejszych udogodnien zawartych w omawianym modelu naleza:

— wyrazne modelowanie faktycznego rozdziatu strat uzaleznionego od liczby

1 wielkosci kredytow w portfelu,

— rozdzial strat jest uzalezniony od sytuacji w gospodarce i w panstwie i ni¢

bazuje jak inne modele tylko na $rednich historycznych,

— straty sa mierzone na bazie mark-to-market zardwno dla zaangazowan, ktore

moga podlega¢ likwidacji, jak i tych, ktére nie moga,

— model moze by¢é wykorzystywany zaréwno dla pojedynczych kredytobior-

cow, jak 1 okreslonych ich grup w ramach portfela,

— model ujmuje niepewno$¢ zwiazang ze stopami odzysku i ryzykiem kraju'”.

15 L. V. Carty, Moody s Ratings Migration and Credit Quality Correlations, Moody’s Re-
port, 1997, s. 127.

16 Symulacje Monte Carlo w obrgbie tego modelu pokazuja, ze dla portfela silnie zdywer-
syfikowanego na rézne kraje strata w wypadku najgorszym przy poziomie ufno$ci 99% powin-
na by¢ ceteris paribus mniejsza niz dla portfela pozyczek udzielonych firmom z jednego kraju
czy jednej branzy.

'7 Credit Risk Models at Major U. S. Banking Institutions: Current State of the Arts and Im-
plications for Assessment of Capital Adequacy, Federal Reserve System Task Force on Internal
Credit Risk Models 1998, s. 297.
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3. Metoda wyceny neutralnej wzgledem ryzyka — model Loan
Analysis System firmy KPMG

Proby wykorzystania prawdopodobienistw neutralnych wzgledem ryzyka oparto
na zalozeniu, ze aktywa sa przedmiotem obrotu na rynku, na ktérym inwestorzy
s3 gotowi zaakceptowaé, w odniesieniu do dowolnego instrumentu ryzykowne-
g0, takg sama oczekiwana rentownos¢, jaka obiecuja aktywa bezpieczne (wolne
od ryzyka). W takiej sytuacji ceny wszystkich aktywow mozna ustali¢, dyskon-
tujac zwigzane z tymi aktywami oczekiwane przyszle przeplywy pieni¢zne sto-
Pa bezpieczna'®. Powyzsza relacj¢ — gdy oczekiwana rentownos¢ instrumentu
ryzykownego jest réwna stopie bezpiecznej — mozna wykorzysta¢ do ustalenia
implikowanego neutralnego wzgledem ryzyka prawdopodobiefistwa niewypta-
calno$ci (zwanego tez rownowazna miarg martyngatows). Oszacowane przyszte
Iyzyko niewyplacalnosci papieru wartosciowego poréwnywane jest z historycz-
nymi wspélczynnikami prawdopodobiefistwa zmiany klasyfikacji (zwanymi czg-
sto wspétczynnikami naturalnymi). Nalezy przy tym podkresli¢, ze w wypadku
aktywoéw ryzykownych szacowane z gory prawdopodobiefistwo neutralne wzgle-
dem ryzyka nie jest réwne mierze naturalnej (stwierdzanej empirycznie wartosci
Prawdopodobienstwa migracji).

Powszechnie stosowane sa dwie metody wyprowadzania neutralnych wzgledem
Tyzyka wspotczynnikéw prawdopodobienstwa:

~ z marz obligacji zerokuponowych,

= zcen akcjl.

Wyprowadzanie wspolczynnikéw prawdopodobienstwa neutralnych wzgle-
dem ryzyka z réznicy stép dochodowosci obligacji ryzykowanych (np. obligacji
Przedsigbiorstw) i obligacji bezpiecznych (skarbowych) zaklada, ze zerokupo-
Nowe krzywe dochodowoéci albo sg dane, albo mozna je skonstruowac. Jak zostato
Zauwazone, w stanie rownowagi, zakladanym przy wycenie neutralnej wzgledem
Iyzyka, oczekiwana rentowno$é obligacji ryzykowanych musi by¢ rowna rentow-
nosci bezpiecznej (z bezpiecznych obligacji skarbowych), a zatem'?:

p(1+k)=1+i,

¢ " w wypadku instrumentéw pochodnych, dla ktorych instrument pierwotny sam jest przed-
Miotem obrotu, cena neutralna wzgledem ryzyka jest prawidlowa — bez wzgledu na preferencje
Mwestorow, Dzieje si¢ tak dlatego, Ze za pomocg instrumentu pierwotnego mozna doskonale
?abCZpicczyé instrument pochodny, tworzac portfel bezpieczny. Kiedy portfel jest bezpieczny,
JBO oczekiwana rentownosé jest rowna stopie bezpiecznej.
200’; R. Marschal, On risk neutral pricing of CDOs, Columbia Business School, New York
) 8. 276.
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gdzie:
p, — implikowane neutralne wzgledem ryzyka prawdopodobienstwo zaplaty
w pierwszym roku,

1 + k, — oczekiwana rentownos¢ (ryzykownych) rocznych obligacji przedsigbior-

stwa,

1 +i, — bezpieczna rentowno$¢ rocznych obligacji skarbowych.

Dla uproszczenia zaklada sig, ze jesli obligacje ryzykowne przestana by¢ ob-
stugiwane, strata spowodowana niewyptacalnosciag wynosi 1, czyli ze posiadacz
obligacji nie otrzyma nic.

Implikowane neutralne wzgledem ryzyka prawdopodobienstwo odmowy za-
platy okresla formuta:

Agnieszka LANGNER

ol
p' 1+k

Neutralne wzgledem ryzyka prawdopodobienstwo odmowy zaplaty wynosi:

p=1-p,

gdzie p; to neutralne wzglgdem ryzyka prawdopodobienistwo odmowy zaptaty.

Neutralne wzgledem ryzyka prawdopodobiefistwo odmowy zaplaty w latach
2, 3, ..., n, mozna wyprowadzi¢ w dwoch etapach, wykorzystujagc w tym celu sto-
py terminowe, implikowane przez krzywe skarbowych obligacji zerokuponowych
oraz zerokuponowych obligacji przedsigbiorstwa. W pierwszej kolejnosci nalezy
okresli¢ roczne oczekiwane stopy terminowe dla obligacji przedsigbiorstwa i ob-
ligacji skarbowych z danych krzywych zerokuponowych. Nastepnie oblicza si¢
implikowane neutralne wzgledem ryzyka prawdopodobienstwo odmowy zaptaty
na podstawie terminowych stop procentowych. Metoda ta pozwala okreslié cala
struktur¢ czasowa przewidywanych wzgledem ryzyka wspéiczynnikéw prawdo-
podobienstwa.

Przedstawiona metoda pozwala prognozowa¢, na podstawie roznic cen i stop
dochodowosci obligacji, neutralne wzglgdem ryzyka prawdopodobienstwo, Z€
konkretny emitent odméwi obstugi obligacji. Postgpowanie to wymaga zaliczenia
pozyczkobiorcy do konkretnej kategorii klasyfikacji kredytowej (a tym samym
dostosowania krzywej dochodowosci do danej kategorii) oraz wykorzystania re-
lacji migdzy cenami a stopami dochodowosci obligacji ryzykownych i bezpiecz-
nych (skarbowych).

Ujecie alternatywne polegajace na wyprowadzaniu neutralnych wzgledem ry-
zyka wspélczynnikéw prawdopodobienstwa z cen akcji wykorzystuje modele
wyceny opcji oraz ceny akeji i zmienno$é tych cen. Prognozowane prawdopodo-
biefistwo neutralne wzgledem ryzyka w odniesieniu do konkretnego pozyczkobior-
cy moze by¢ réwniez wyliczone z modelu wyceny opcji typu Mertona. Z modelu,
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W ktorym akcje interpretuje si¢ jako opcj¢ kupna na aktywa firmy, wynika bowiem,
ze prawdopodobienstwo iz warto$é aktywow firmy w terminie wygasnigcia dugu
bedzie wigksze niz warto$¢ nominalna. Neutralne wzgledem ryzyka prawdopodo-
biefistwo niewyplacalnosci jest zatem réwne?:

Pl‘ :1"(N1(k))’

gdzie N, (k) jest obszarem potozonym ponizej krzywej rozktadu normalnego, od-
noszacego si¢ do zmiennej &, ktora z kolei zalezy od wartosci aktywow firmy,
Zmiennosci tej wartosci, poziomu dzwigni finansowej, czasu do wygasnigcia oraz
Wartosci stopy bezpiecznej.

Podobnie jak w wypadku modelu KMV ani warto$é rynkowa aktywow firmy,
ani zmienno$¢ tej wartosci nie sg bezposrednio obserwowane. Wartosci te trzeba
iterowaé z obserwowalnych cen akcji oraz zmiennosci tych cen. Wspdlezynnik neu-
tralny wzgledem ryzyka potencjalnie pozwala przewidywaé zmiany wsp6tczynni-
ka naturalnego, co oznacza, ze za jego pomoca mozna prognozowac rzeczywiste
migracje klasyfikacji i wypadki niewyptacalnosci.

Relacje migdzy wspotczynnikiem neutralnym wzgledem ryzyka i naturalnym
Wspdtczynnikiem prawdopodobienstwa niewyplacalno$ci najlepiej mozna zinter-
Pretowac¢ w kategoriach premii na pokrycie ryzyka. R6znica migdzy dochodowo-
Scia rocznych instrumentéw bezpiecznych oraz ryzykownych (w rodzaju obligacji
Przedsi¢biorstw) odzwierciedla bowiem neutralne wzglgdem ryzyka prawdopodo-
bienstwo niewyptacalnoci oraz strat¢ spowodowang niewyplacalno$cia?':

¢, =p, - LGD,

gdzie:
@ — r6znica miedzy dochodowoscig rocznych instrumentéw bezpiecznych oraz
ryzykownych,
LGD — strata spowodowana niewyplacalnoscia.
Premig na pokrycie ryzyka mozemy tez interpretowaé jako wielko$é rekompen-
Sujacg inwestorom zaréwno oczekiwang, jak i nicoczekiwang strat¢ na ryzykow-
ych pozyczkach??:

¢, =& tu,

; 2 A. Kuritzkes, Transforming Portfolio Management, Banking Strategies 1998, no. 7-8, s. 57-
=62,
M, Borkovec, A. Szimayer, How to Explain a Corporate Credit Spread, Universitit Miin-
chen, Working Papers, 1999, . 97.
13 g Fons, An Approach to Forecasting Default Rates, Moody’s Special Report, Journal
99, 5. 18.
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gdzie:

¢, — oczekiwana strata na ryzykownych pozyczkach,

u, — nieoczekiwana strata na ryzykownych pozyczkach.

Ponadto przyjmuje si¢, ze strata oczekiwana jest réwna iloczynowi historycznego
prawdopodobiefistwa niewyplacalnosci® oraz straty spowodowanej niewyptacalno-
En1n2d.
$cig?*:

et LGD)

gdzie ¢, to historyczne prawdopodobiefistwo niewyptacalno$ci.

Skiadnik straty nieoczekiwanej mozna uznaé za roéwny iloczynowi prawdopo-
dobiefistwa niewyplacalnosci oraz straty spowodowanej niewyptacalnoscig?.

Po odpowiednich przeksztalceniach powyzszych wzoréw, otrzymuje si¢:

pi - LGD =(t,- LGD)+u,.

Powyzsze mozna rozwiazaé zaréwno dla p;, jak i dla », (premia na nieoczeki-
wang strate).

Neutralne wzgledem ryzyka wspétczynniki prawdopodobienstwa mozna wykorzy-
sta¢ przy ustalaniu wymaganej premii na pokrycie ryzyka kredytowego zwigzanego
z dang pozyczkg. W tym celu nalezy rozwigza¢ wzgledem s rownanie?S:

[(1=p}) (147 +5) |+ pi 1~ LGD)

E(NPV)=

1+7r
Rozszerzenie zakresu analizy poza horyzont jednego roku wymaga rozszerzenia
schematu wyceny w taki sposob, by obejmowat on pozyczki wieloletnie z szeregiem
mozliwoéci, na przyklad przeszacowania marzy pozyczki w razie zmiany klasyfi-
kacji innej niz przejécie w stan niewyplacalnosci, oraz uwzgledniat karne oplaty

2 Moze to by¢ na przyklad historyczny wspoétczynnik prawdopodobienstwa zdarzenia po-
legajacego na tym, ze pozyczkobiorca kategorii B staje si¢ niewyplacalny w ciagu jednego
roku.

% C.C. Finger, The One-factor Credit Risk Model in the New Basle Capital Accord, Risk
Metrics Journal 2001, no. 2, s. 15.

% Inaczej niz w modelu CreditMetrics, gdzie zaklada sig, Zze VaR (czyli nieoczekiwana utra-
ta warto$ci) jest zwiazana z konkretng pozyczka, w tym ujeciu straty nieoczekiwane sa powid-
zane z kategorig kredytowa pozyczkobiorcy. Co wigcej, CreditMetrics dopuszcza zmiang war-
tosci pozyczki, spowodowana zarowno poprawa, jak 1 pogorszeniem si¢ klasyfikacji, podczas
gdy prosty model neutralny wzgledem ryzyka zaklada tylko dwa stany: niewyplacalnosé lub
wyplacalnosé.

%6 A.M. Santamero, Commercial Bank Risk Management: An Analysis of the Process, Uni-
versity of Pennsylvania, Working Papers 1995, s. 247.
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dla pozyczkobiorcow przedterminowo splacajacych pozyczki. W tym celu w mo-
delu Loan Analysis System wykorzystano $ciezki migracji, co pozwala dopasowaé
siatke wyceny, odzwierciedlajacg polityke banku w stosunku do pozyczkobiorcow
roznych kategorii. Dzigki tej metodzie mozna ocenié, czy siatka wyceny jest dobra
czy zla w sensie oczekiwanej wartosci biezacej netto, poprzez sprowadzenie czy
warto$¢ E(NPV) jest wigksza czy tez mniejsza od 1. Ponadto mozliwe jest ustale-
nie catkowitej wartosci £(NPV) dla kilkuletniej pozyczki. Dodatkowo w modelu
Przyjmuje si¢ zatozenia odnosnie do marz (siatka wyceny) i oplat za przedtermi-
nowg sptatg. W model ten mozna réwniez wbudowacé inne aspekty struktury po-
zyczki — gérne pulapy oprocentowania, schematy amortyzacji itd.; mozliwe jest
réwniez obliczanie w jego ramach wartosci ryzykowanej?’

4. Modele umieralno$ci

Narzedzia pomiaru ryzyka kredytowego i zarzadzania nim oparte na ideach za-
Czerpnigtych z dziedziny ubezpieczen stanowia najnowsze osiagnigcia finanséw
ze wszystkich dotad prezentowanych. Powszechnie korzysta si¢ z dwoch zastoso-
wan pomystéw ubezpieczeniowych zaczerpnigtych z:

— ubezpieczen na zycie,

— ubezpieczen nieruchomosci.

Pomyst lezacy u podstaw analizy umieralnosci, opracowany przez Roberta Alt-
mMana w 1989 roku, wykorzystuje metodologi¢ ustalania premii dla polis ubezpie-
Czef na zycie. W celu oszacowania oczekiwanych strat dane na temat strat spowo-
dowanych niewyptacalnoscia wykorzystuje si¢ roczne, czyli kraficowe (marginal
mortality rate, MMR) oraz wieloletne, czyli skuamulowane (cumulative mortality
rate, CMR) wskazniki umieralnosci. Wskazniki te otrzymywane sg z tabel umie-
ralnogci skonstruowanych na bazie danego portfela pozyczek czy obligacji oraz na
Podstawie historycznych do$wiadczen z wypadkami niewyplacalnosci w obrebie
tego portfela. Nieoczekiwane straty oblicza si¢, faczac zmienno$é rocznych krafico-
Wych wskaznik6w umieralnosci ze stratami spowodowanymi niewyplacalnoscia.

Wartodé krancowego wskaznika umieralnosci dla pozyczek (obligacji) danej
kategorii ratingowej dla kazdego roku ich trwania w zalozonym horyzoncie cza-
SOWym okre$la formuta?®;

x

7 Jak pokazali Belkin i in. (1998), model LAS mozna wykorzysta¢ do obliczania VaR. I tak
Na przyktad w prostym przypadku wielko$é VaR mozna obliczy¢, stosujac metodologi¢ do wy-
eny pozyczki w perspektywie rocznej. Mozliwe jest réwniez uwzglednienie zmienno$ci mar-
2y poprzez zalozenie, ze sama zmiana klasyfikacji kredytowej jest zmienng (analitycy z KPMG
Mbwig w tym wypadku o ,ryzyku Z”).

By Altman, A. Saunders, Credit Risk Measurement: Developments Over the Last 20
Years, Journal of Banking and Finance vol. 21, 1993, nr 11, s. 1721-1733.
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catkowita wartos$¢ obligacji danej kategorii, ktore
przestaly by¢ obstugiwane w badanym roku

MMR, =
calkowita warto$¢ obligacji danej kategorii
w obiegu w badanym roku

Srednia wazona powyzszych wskaznikéw, obliczona z uwzglednieniem wzgled-
ne wielkosci emisji w poszczeg6lnych latach?®, wprowadzana jest do tabeli umieral-
nosci. Z kolei, $redni kraficowy wskaznik umieralnoéci w danym roku dla okreslonej
kategorii obligacji (MMR,) oblicza si¢ ze wzoru®’:

gdzie N jest liczbg lat w badanym okresie.

Prawdopodobienstwo, ze pozyczka czy obligacja przestanie by¢ obstugiwana
w okresie dhuzszym niz jeden rok, czyli skumulowany wskaznik umieralnosci,
szacuje si¢, okreslajac w pierwszej kolejnosci relacj¢ migdzy tym wskaznikiem
a wskaznikiem przezywalnosci (survival rate, SR):

MMR,=1-5R,,

czyli
SR,=1-MMR,;

zatem3!:

N
CMR, =1-]] SR,
i=1
gdzie N jest liczba lat w okresie, dla ktorego oblicza si¢ skumulowany wskaznik
umieralnosci.
Nalezy podkresli¢, ze kazda z szacowanych warto$ci MMR charakteryzuje si¢
w szczeg6lnosci wlasnym bledem standardowym i poziomem ufnosei. Co wigcej,

2 Dzigki temu warto$¢ $rednia przesuwa si¢ w kierunku lat, w ktérych emisje byly wigk-
sze.

30 R. Fraser, Developments in Credit Portfolio Models, CreditMetrics, 2001, s. 89.

31 D.F. Bobbel, C. Merrill, Economic Valuation Models for Insurers, Wharton University,
Working Papers 1997, s. 36.
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mozna wykazaé, ze gdy liczba pozyczek czy obligacji w prébie zwigksza sig, tzn.
N rosnie, biad standardowy wskaznika umieralnosci zmniejsza sig, czyli ronie
stopien pewnosci, z jakim szacunkowe wskazniki MMR mozna wykorzystywaé
do przewidywania oczekiwanych strat poza préba. Poniewaz w dowolnym okresie
dana pozyczka czy obligacja badz to ,,umiera”, badz ,,przezywa”, blad standardo-
Wy (o) wskaznika MMR wynosi:

Gz\/MA/ﬂ?i(l—MMR,)
N s

Czyli po przeksztalceniu:

_ MMR,(1- MMR))

0_2

N

Zastosowanie skrajnie rygorystycznych zasad dotyczacych stabilno$ci oszaco-
Wwan przyjmowane przez aktuariuszy przy wycenie oraz prognozowaniu wynikow
Poza obszarem proby, wymaga systemu informacji o wielkiej liczbie pozyczek
komercyjnych. Badania empiryczne dowiodly, ze minimalna wielko$é préby po-
winna wynosié co najmniej 100 000 pozyczek, gdyz btad standardowy wskaznika
Umieralno$ci jest malejacg funkcja wielkosci proby. Aby uzyskaé wymagang wiel-
kosé proby, potrzeba opracowania we wspotpracy wielu bankéw , krajowej tabeli
Umieralno$ci pozyczek”. Moglaby ona spetniaé takg samg rol¢ przy ustalaniu re-
zerw bankowych na oczekiwane straty na pozyczkach jaka spetniaja krajowe de-
Mograficzne tabele umieralno$ci przy wycenie ubezpieczen na zycie.

S. CreditRiskPlus firmy Credit Suisse First Boston

CreditRiskPlus, opublikowany w 1997 roku, wykorzystuje model podobny do
ubezpieczeniowego, gdzie zjawisko zwiazane z ryzykiem moze wystapi¢ z danym
Prawdopodobienstwem. Metodologia modelu jest analogiczna do tego, jaki stuzy
do okreslania ryzyka straty na polisie ubezpieczenia nieruchomosci na wypadek
POZaru, a zatem i premii dla tej polisy. CreditRiskPlus jest modelem ryzyka nie-
Wywigzania si¢ kredytobiorcy ze swych zobowigzan. Jest przykladem podejscia
default mode. Dla kazdego diuznika przewiduje dwa warianty koficowe: powsta-
Nie nieregularnej sytuacji zaangazowania (default) albo prawidlowe uregulowanie
Wszelkich wymagalnych platnosci (non-default), koncentrujgce si¢ przy tym na po-
Miarze oczekiwanych i nieoczekiwanych strat. W pierwszym wypadku bank po-
Nosi strate w okre$lonej wysokosci, rowna wielkoei zaangazowania kredytowego.
Model ten nie przewiduje natomiast zadnych zmian klasyfikacji. Wynika to z tego,
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ze model CreditRiskPlus uyjmuje ryzyko marzy jako element ryzyka rynkowego,

a nie kredytowego.

W metodzie CreditRiskPlus wyrdznia si¢ dwa podejscia. W pierwszym podej-
§ciu wystepuja dwie zmienne ryzyka, determinujace poziom strat:

» Liczba sytuacji utraty zdolno$ci platniczej. W tym wypadku CreditRiskPlus mo-
deluje niewyplacalno$¢ jako zmienna ciagla z pewnym rozktadem prawdopodo-
bienstwa. W modelu zak}ada sig, ze prawdopodobienstwo niewyplacalnosci dla
kazdej pozyczki jest niewielkie i niezalezne od niewyptacalnoéci innych pozy-
czek. Zatem korelacja wspétczynnikéw niewyplacalnoéci jest zerowa. Zaloze-
nie to powoduje, ze rozklad prawdopodobienstwa dla portfela pozyczek przy-
pomina rozktad Poissona.

* Dotkliwos¢ strat (zmienna w poszczegdlnych przedziatach zmiennoéci zaan-
gazowan). CreditRiskPlus uwzglednia fakt, ze wielko$¢ strat jest niepewna. Ze
wzgledu jednak na trudno$é pomiaru dotkliwo$ci straty w wypadku konkretnej
pozyczki wielkosci strat (ekspozycje pozyczkowe) sg zaokraglane i ujmowane
w tzw. pasma, czyli przedziaty. Im wigksze sa te pasma, tym model jest doktad-
niejszy.

Oba rodzaje niepewnosci — zwigzane z czgstotliwoscia wypadkow niewypla-
calno$ci oraz z wielkoscig strat — daja pewien rozktad strat w kazdym pas$mie
ekspozycji na ryzyko. Sumujac straty ze wszystkich pasm ekspozycji na ryzyko,
otrzymuje si¢ rozklad strat dla calego portfela pozyczek. Na rysunku 3 pokazano
zwiazek pomigdzy dwoma rodzajami niepewnosci oraz rozklad strat spowodowa-
nych niewyplacalnoscia.

Rozklady wspotczynnikéw niewyplacalnosci i wskaznikow strat charakteryzuja
si¢ zazwyczaj grubszymi ogonami niz wskazuje na to rozklad facznych strat, przy
zatozeniu rozkladu Poissona. Rozk}ad Poissona dla poszczegélnych wspotczyn-

Czestotliwosé
przypadkow Wielkos¢ strat
niewyplacalnosci

Rozklad strat
spowodowany
niewyptacalnoscia

Rys. 3. Model CreditRiskPlus firmy CSFP

Zrodto: A. Goodarzi, R. Kohan, Loan Prepayment Modeling, KDD Workshop on Data Mining in
Finance, Stanford University, 1998, s. 92




Nowoczesne modele zarzadzania ryzykiem kredytowym 185

nikéw niewyplacalnosci oraz ujmowania strat w pasmach jest do$¢ symetryczny
1 zblizony do rozktadu normalnego — zbliza si¢ do niego coraz bardziej w miare
Wzrostu liczby pozyczek w portfelu.

W zwiagzku z powyzszym, w drugim, rozszerzonym podej$ciu modelu Credit-
RiskPlus wprowadzono dodatkowe zrédio niepewnosci (czynnik ryzyka): zmienno§é
Wartosci Sredniego prawdopodobienstwa utraty zdolnosci platniczej w czasie (czyli
Wraz z cyklem koniunkturalnym), modelowana za pomoca rozktadu Gamma. I tak
Na przykiad w okresie ekspansji gospodarki §redni wspétczynnik niewyptacalnoci
Jest niski, a w okresie kryzysu moze istotnie wzrosnaé. W konsekwencji w modelu
Wystepuja zwigzki korelacyjne migdzy poszczegdlnymi kredytami w portfelu, wy-
nikajace z roznej elastycznosci przypadkéw utraty zdolnosci platniczej poszezegdl-
nych kredytobiorcow wzgledem ich $redniego prawdopodobiefistwa niewyplacal-
nosci w poszezeg6lnych sektorach. Zmiany $redniego wskaznika niewyptacalnosci
Mozna modelowa¢ w kategoriach wrazliwosci na czynniki charakterystyczne dla
I6znych niezaleznych sektoréw (mogg nimi by¢ kraje lub branze). I tak na przykiad
Prawdopodobienistwo niewyplacalnosei jakiejs firmy moze byé wrazliwe na jaki$
Czynnik charakterystyczny dla gospodarki jednego kraju oraz na jaki$ czynnik cha-
Takterystyczny dla gospodarki innego kraju. Mozna pokaza¢, ze w takim wypadku
Korelacja niewyptacalnosci w modelu CreditRiskPlus jest dana wzorem®:

N - v
Pas = (mAmB)IIZZQAk O, (—k‘] )
k=1

my
gdzie:
P .n — korelacja niewyplacalno$ci migdzy dtuznikiem A i dtuz-
AB ) wy
nikiem B,
m , — $redni wspo6iczynnik niewyplacalnosci dla dtuznikéw typu
A,
m,, — $redni wspétezynnik niewyplacalnosci dla dtuznikéw typu
B,
0,, — alokacja zmiennosci wspotczynnika niewyplacalnosci

dluznika A na N sektorow,
O, — alokacja zmiennos$ci wspéiczynnika niewyptacalnodci
dhuznika B na N sektorow,
(a,/m,)* — proporcjonalna zmienno$é wspétezynnika niewyplacal-
nosci w sektorze k.
~ Przy odpowiednim modelowaniu mozliwe jest uzyskanie rozktadu strat (ocze-
Wanych i nieoczekiwanych), charakteryzujacego si¢ znanymi z obserwacji gru-
bymi ogonami.

3 i CSFB, CreditRiskPlus: A Credit Risk Management Framework, Technical Documenta-
tion, Credit Suisse First Boston 1997, s. 98.
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Niewyplacalnos¢ x, dla k” sektora jest opisywana rozktadem Gamma o para-
metrach a, i §,**:

X ~r[ak’ﬂk ]’

gdzie:

2 2
Hy Oy

ak R ﬁk 2
Oy Hi

#, — Srednia niewyplacalnos¢,

0, — zmiennos¢.

W pojedynczym sektorze niewyplacalno$é¢ kredytobiorcy jest skalowana do
niewyplacalnosci sektora, opisywanej rozktadem Gamma. W przypadku portfela
kredytoéw niewyptacalno$¢ kredytobiorcy jest skalowana do $redniej wazonej nie-
wyplacalnosci sektora’*:

PI bo ﬁz @y 'ﬁ',
ke
gdzie:

P — bezwarunkowa niewyptacalnosc,

@,— waga w sektorze &, za)k =L
k

Znajomo$¢ ksztaltu rozktadu strat portfela kredytéw umozliwia okreslenie od-
powiednich standardéw bezpieczenstwa i procedur kredytowych, majacych na
celu zabezpieczenie finansowania potencjalnych strat. Z powodzeniem mozna teZ
obliczy¢ wymagany kapital na pokrycie ryzyka. Wymagany kapitat obliczony za
pomoca modelu CreditRiskPlus jest zblizony do takich miar, jak utracony zysk
albo warto$¢ ksiggowa kapitatu, a nie do pelnej wartosci rynkowej kapitatu eko-
nomicznego, jak w modelu CreditMetrics. Wynika to z tego, ze model CSFP nie
przewiduje zadnych zmian klasyfikacji oprécz przejscia w stan niewyplacalnosci.
Wielka zaleta tego modelu jest jednak to, ze wymaga on bardzo skromne;j ilosci
danych. Podstawowymi danymi wyjsciowymi sa dla niego $rednie wspotczynni-
ki niewyptacalnosci oraz wielkosci strat dla réznych przedzialow strat w obrebie
portfela pozyczek; oba rodzaje danych s tatwe do zgromadzenia badz to ze zrodet
wewnetrznych, badz tez zewngtrznych.

Zgodnie z zatozeniami metody CreditRiskPlus, w celu finansowania strat kredyto-
wych nalezy wykorzystywaé nastgpujace srodki zabezpieczajace:

3 M. Gordy, A Comparative Anatomy of Credit Risk Models, Journal of Banking and Finance
1999, no. 8, s. 47.

3 H.U.Koyluoglu, A. Hickman, 4 Generalized Framework for Credit Risk Portfolio Models,
Oliver, Wyman & Company, New York 1998, s. 2-3.
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— odpisy na standardowe koszty dziatalnosci kredytowej w celu zapewnienia
finansowania oczekiwanych strat portfela,

— kapital ekonomiczny zapewniajacy finansowanie strat nieoczekiwanych,

— ukryte rezerwy stanowiace zabezpieczenia na wypadek ekstremalnych strat
przekraczajacych oszacowang VaR portfela kredytowego dla zalozonego
przedziatu ufnosci szacowanych strat.

Podsumowanie

Krytycy nowoczesnych metod zarzadzania ryzykiem kredytowym podkreélaja, ze
Zaprezentowane modele sg skomplikowane nie tylko w swych formutach matema-
tycznych, ale wyniki ktorych dostarczaja, s trudne do poréwnania z tradycyjng
analiza fundamentalna. Ponadto argumentuje si¢, ze modele te nie zostaly poddane
doktadnym testom (podkresla si¢, ze powinny przej$é caly cykl kredytowy), a ich
rezultaty ulegaja zbyt duzym wahaniom (volatility), dostarczajac fluktuacji wyni-
kéw, co moze doprowadzié do podejmowania nicodpowiednich decyzji kredyto-
wych. Dodatkowo zarzuca si¢, ze wystegpuje w nich brak jakosciowej informacji,
dotyczacej zarzadu badanej firmy. Niemniej jednak nalezy zwrdcié uwage, ze me-
todologia prezentowanych form zarzadzania ryzykiem kredytowym oparta jest na
danych rynkowych, ktérych zmiany wartosci sa rzeczywiste. Warto$é aktywow
badanej firmy, wyceniana przez wszystkich uczestnikéw rynku, zawiera oceng za-
rzadu firmy. Powszechnie zwraca si¢ uwagg, ze proces przyznania kredytu musi
by¢ uzupetniony o staly doptyw aktualnych danych rynkowych, ktére przetoza sig
na aktywny proces podejmowania decyzji. Nowoczesne modele zarzadzania ry-
zykiem kredytowym dysponuja szybszg informacjg od agencji ratingowych i sys-
temow ksiggowych. Powodem tego jest fakt, ze wspomniane narze¢dzia korzystaja
Z wielotysigcznych, ogdlnie dostgpnych oraz regularnie aktualizowanych baz da-
nych, dotyczacych rynkéw finansowych. Informacje te sa niezalezne od danych
Opartych na systemach ksiggowych, ktdre z kolei sa wolne, jesli chodzi o adaptacjg
do zmian zachodzacych na rynkach finansowych. Dodatkowo powszechnie stosuje
si¢ wiele sposob6w, pozwalajacych uciec od tradycyjnych ksiggowych konwencji,
ktore nie biora pod uwagg okreslonych typéw transakcji (na przykiad zysk przed
obstuga dtugu, opodatkowaniem i amortyzacja, zysk gotéwkowy i inne). Przekla-
da si¢ to na nieodpowiednie decyzje, dotyczace polityki kredytowej banku. Brane
53 niewlasciwe zabezpieczenia transakcji oraz marze nicodpowiadajace relacji ry-
zyko — dochéd. Dlatego tez wewnetrzna analiza fundamentalna oparta na wskaz-
nikach finansowych powinna by¢ uzupetniona o zdolno$é pomiaru i modelowania
yzyka, jakie daja modele kredytowe. Pozwalaja one na oceng faktu, co nie jest
Mozliwe w przypadku analityka kredytowego, ktorego ocena, co prawda poparta
Wieloletnim do$wiadczeniem i wiedza, zawsze pozostanie do pewnego stopnia su-
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biektywna. Ponadto wspomniane modele stanowig efektywna, z punktu widzenia
kosztow, forme niezaleznego szacowania ryzyka polaczong z procesem wspoma-
gajacym efektywna dywersyfikacje portfela.
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NEW MODELS OF CREDIT RISK MANAGEMENT

Summary

In the past few years, major advances in credit risk analytics have led to the proliferation
of a new breed of sophisticated credit portfolio risk models. A number of models have been
developed, including both proprietary applications developed for internal use by leading-
-edge financial institutions, and third party applications intended for sale or distribution
as software. These new models allow the user to comprehensively measure and quantify
credit risk at both the portfolio and contributory level, which was not possible previously.
As such, they have the potential to cause profound changes to the leading business, acce-
lerating the shift to active credit portfolio management, and eventually leading to an “in-
ternal models” reform of regulatory credit risk capital guidelines. Models for measuring
credit portfolio risk require several input parameters - firstly, to quantify the loss risk from
the individual positions and, secondly, to take the pairwise interdependencies, which are
determined by joint risk drivers, into account at the portfolio level. Considering the loss
that a bank can expect from a typical buy and hold transaction (assumption: no premature
disposal is possible or attractive), it is obvious that such a loss is already made up of three
uncertain components:

Expected Loss = Default Probability - (Outstanding Exposure * (1-Recovery Rate))

Usually estimation of the probability of default is initially based on an individual credit
analysis (rating) but can vary considerably over the time horizon of the loan contract. The
€Xpected exposure at the time of default (discounted, outstanding interest and repayment)
18 likewise an uncertain value in the common case of unused lines of credit e.g. Finally, the
Tecovery rate is calculated as a percentage of outstanding nominal exposures and can de-
Pend on the future marketability of tangible collateral, hardly predictable work-out costs,
ete. Credit-risk-measurement models are using the proliferation of public data and its prod-
Ucts, available electronically and updated regularly, to provide a constant flow of informa-
tion that is quite independent of the accounting-based data that has been the backbone of
financial analysis for so many years. No model is ideal. All have individual strengths and
Weaknesses. But all bring value to the manager whose intent to understand risk and meas-
Ure it as accurately and as often as possible.




