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Zastosowanie symulacji Monte Carlo z korekta
Imana-Conovera w pomiarze ryzyka systemowego

Wstep

Ryzyko systemowe moze by¢ rozumiane jako mozliwos¢ wystapienia
wielu jednoczesnych nieprawidlowosci w funkcjonowaniu duzych insty-
tucji finansowych [Huang i inni, 2009]. Kwestia jego definiowania oraz
pomiaru nabrala szczegélnego znaczenia w okresie ostatniego kryzysu
finansowego w latach 2007-2009. Jako gtéwne zrédlo tego kryzysu wska-
zuje si¢ miedzy innymi na rosnacy poziom zadtuzenia panstw, zaréwno
na poziomie makro-, jak i mikroekonomicznym. W zwiazku z powyzszym
pierwsza reakcja Parlamentu Europejskiego bylo rozpoczecie prac nad
zmiang uregulowan zwiazanych z funkcjonowaniem sektora finansowego
[Basel Committee on Banking Supervision, 2011]. Efektem tych prac jest
wprowadzony 26 czerwca 2013 r. (a obowigzujacy od 1 stycznia 2014 r.)
pakiet CDR IV/CRR, skladajacy sie z dyrektywy Capital Requirements
Directive IV oraz rozporzadzenia Capital Requirements Regulation, majacy
za zadanie zwigkszenie bezpieczenistwa systemu finansowego, zaréwno
na poziomie catego systemu, jak i indywidualnego podmiotu. W zwiazku
z wprowadzeniem nowych regulacji ostroznosciowych nasuwa sie¢ wiec
pytanie: jak zmiana tych uwarunkowan prawnych wpltynie na poziom
wrazliwosci ekspozydji na ryzyko podmiotow z sektora bankowego?

Ztozono$¢ i zmiennos¢ ram teoretycznych i sposobu pomiaru ryzyka
systemowego powoduje, ze niezwykle trudne jest okreslenie i kwantyfi-
kowanie czynnikow ryzyka systemowego w sektorze bankowym'. Dodat-
kowo w swej istocie ryzyko to ma nature zdarzenia rzadkiego i tym samym
nie majq zastosowania miary klasyczne. Uzupetniajac to spostrzezenie
o fakt braku danych oraz ich niska czestotliwo$¢, mozna dojs¢ do wniosku
o koniecznosci zastosowania metod symulacyjnych, ktorych zaleta jest
mozliwos¢ projektowania réznych scenariuszy wydarzen.
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! Ryzyko systemowe — mimo ze moze by¢ spowodowane przez inne rodzaje ryzyka, np.
kredytowe lub ptynnosci — r6zni sie od innych rodzajéw ryzyka, poniewaz identyfikowane
jest poprzez skutki, a nie zrédto [Kabza, 2012, s. 3]. Jest dynamiczne i ewoluuje, co z kolei
wynika¢ moze ze zmieniajacych sie regulacji prawnych sektora bankowego.
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Celem artykutu jest przeprowadzenie symulacji miernikdw ryzyka
systemowego zdefiniowanych jako odlegtos¢ miedzy réznymi stanami
wartosci wskaznikow a ich warto$ciami wzorcowymi i antywzorcowymi.
W zwiazku z tak sformutowanym celem postawiono hipoteze badawcza,
iz wraz ze wzrostem poziomu ryzyka systemowego obserwowana jest
wieksza wrazliwos$¢ wartosci oczekiwanych wskaznikéw niz ich wariancji.
Jako narzedzie w procesie weryfikagji hipotezy badawczej w zaprojekto-
wanym eksperymencie uzyta zostala symulacja Monte Carlo z korekta
Imana-Conovera.

1. Problemy pomiaru ryzyka systemowego

System bankowy od zawsze byl waznym sektorem uzupetniajacym
gospodarke, gdyz gtdwna rola systemu bankowego jest posrednictwo
finansowe miedzy podmiotami gospodarczymi. Umozliwiajac alokacje
$rodkow podmiotom posiadajacym nadwyzki finansowe przy jednocze-
snym udostepnianiu tych srodkéw podmiotom majacym problemy ptyn-
nosciowe, system bankowy przyczynia si¢ do znacznego zwiekszenia efek-
tywnosci wykorzystania zasobéw gospodarki jako catosci. Jednak system
bankowy nie jest tworem idealnym i co pewien czas mozna zaobserwowac
efekty nasilen nieprawidlowosci w jego dziataniu, ktére nazywamy mia-
nem kryzysow finansowych. Te anomalie w ciggu ostatnich kilkudziesieciu
lat przybieraty coraz wigksze rozmiary, doprowadzajac do tak zwanego
efektu przelewania (spillover effect), czyli transmisji kryzysu z sektora finan-
sowego na pozostate sektory gospodarki, a w dobie globalizacji réwniez
na gospodarki innych krajow [Hellwig, 2009]. Majac na uwadze powyzsze
przestanki, organy nadzoru finansowego i banki centralne zaczety skupiac
swoja uwage na monitorowaniu i regulowaniu sektora bankowego jako
catosci. Ich rozporzadzenia byly w przesztosci skupione na zapewnie-
niu stabilnosci poszczegdlnych bankow, natomiast po kryzysie na rynku
dot-com pojawity sie tendencje do koncentrowania si¢ na zapewnieniu
stabilnosci catego systemu bankowego, ktore w literaturze przedmiotu sg
znane jako perspektywy makroostroznosciowe regulacji bankowych [Borio,
2003]. Wskazniki dedykowane pomiarowi ryzyka systemowego zaczety
by¢ konstruowane zaréwno na poziomie indywidualnym, jak i zagrego-
wanym, przy czym uwzglednia sie rOwniez korelacje pomiedzy portfelami
aktywow bankéw [Lehar, 2005]. Spotykane sa tez konstrukcje wskaznikow
opartych nie o dane z bilanséw bankdéw, ale o dane z rynku, takie jak credit
default swaps (CDS) i ceny akcji bankow [Huang i inni, 2009]. Prowadzone
sa rowniez badania nad wplywem niepokojéw na rynkach finansowych na
sfere gospodarki realnej [Acharya i inni, 2010]. Konstruowane sa wskazniki
ryzyka systemowego, ktore agreguja informacje dotyczace recesji sposrod
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indywidualnych wskaznikéw pochodzacych z rynku w oparciu o regresje
kwantylowa [Giglio i inni, 2016]. W literaturze przedmiotu mozna zna-
lez¢ przyktady badan poswieconych ryzyku systemowemu, w ktorych
wykorzystano metody symulacyjne. Przykladowo w opracowaniu [Bramer
i inni, 2014] przedstawiono zastosowanie modelu sieciowego, w ktorym
zalezno$ci miedzy instytucjami finansowymi wyrazone s przez wielkos¢
wzajemnych zobowigzan i kolejno przeprowadzono symulacje polegajace
na eksperymentalnym wprowadzeniu szoku obejmujacego jedna instytucje
i badaniu, jak wptywa to na poziom wrazliwosci calego systemu w postaci
bankructwa pozostatych instytucji w nastepnych okresach.

2. Symulacje

Metody symulacyjne sa szeroko stosowana grupa narzedzi stuzacych do
badania ztozonych zwigzkéw miedzy zmiennymi, takze w naukach ekono-
micznych. Ich niewatpliwa zaleta jest bezkosztowa mozliwos¢ odtworzenia
warunkoéw charakterystycznych dla danego zjawiska lub obiektu przy
uzyciu modelu matematycznego z wykorzystaniem programu kompu-
terowego. Mozna wskazac jedng z definicji, w ktorej eksponowana jest
jej rola w procesie modelowania: ,podstawa jej (metody symulacyjnej —
przyp. autora) jest modelowanie statystycznego eksperymentu za pomoca
srodkéw techniki obliczeniowej i rejestracja charakterystyk liczbowych
otrzymanych z tego eksperymentu” [Buslenko i inni, 1967, s. 5]. Symulacje
daja zatem nie tylko mozliwos$¢ analizy badanego zjawiska bez ingerencji
w jego stan, ale rowniez wirtualnego projektowania skutkéw odejscia od
typowego przebiegu danego zjawiska i analizy r6znych wariantéw jego
przebiegu.

Podejmujac si¢ proby klasyfikacji metod symulacyjnych, mozna wska-
za¢, iz najwazniejszym kryterium ich podziatu jest wystepowanie ele-
mentu losowosci w modelu przedstawiajacym dane zjawisko. W zwiazku
Z powyzszym mozna wyroznic:

1. Metody deterministyczne, w ktorych stan symulowanego zjawiska
jest w sposdb jednoznaczny i powtarzalny przypisany do wartosci
zmiennych danych na wejsciu, pozyskanych empirycznie lub podle-
gajacych regutom zalozonych teoretycznych scenariuszy, co oznacza
ze nie zawiera elementu losowos$ci. W naukach ekonomicznych sa
one rzadko wykorzystywane ze wzgledu na duza ztozonos¢ syste-
mow ekonomicznych i wystepujacych w nich elementow losowych.

2. Metody stochastyczne, w ktdrych uwzglednia sie skladnik losowy
wraz z wlasciwosciami jego rozkladu, badz jakis inny element
losowosci (metody reprobkowania). S to metody najczesciej
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wykorzystywane, gtownie ze wzgledu na fakt, ze wiele zjawisk
jest niezwykle ztoZona. Do stochastycznych metod symulacyjnych
zaliczamy:

— metody nieparametryczne (np. jackknife, bootstrap), uzywane gdy nie
mamy pewnosci co do rozkladu prawdopodobienstwa badanych
zmiennych, na przykfad z powodu dysponowania mata proba. Wnio-
skowanie statystyczne jest wtedy przeprowadzane nie na probie,
ale na sztucznie utworzonej populacji generalnej, ktorej elementy
sq w okreslony sposéb wylosowywane ze znanej proby;

— metody parametryczne, ktdre okresla si¢ mianem metod Monte Carlo
[Jermakow, 1976]. Mozna je okresli¢ jako metody polegajace na gene-
rowaniu zmiennych losowych o zatozonym rozktadzie prawdopodo-
bienstwa w celu oszacowania parametréw rozktadéw uzaleznionych
od nich zmiennych losowych. Uzycie tej metody polega zazwyczaj
na konstrukgji takiego procesu losowego, ktorego parametry roz-
ktadu réwne sa szukanym wielkosciom dla danego zagadnienia.
Metoda ta, rozwijana od 1949 r.%, znalazta wiele zastosowan, takich
jak: numeryczne obliczanie catek (w tym wielokrotnych), czy rozwia-
zywanie zadan masowej obstugi i wiele innych. Istnieja ré6znorodne
rozwinigcia tej metody poprawiajace jej wlasciwosci w okreslonych
przypadkach. Sa to miedzy innymi: probkowanie warstwowe stoso-
wane w przypadku populacji charakteryzujacej si¢ duzym zréznico-
waniem oraz jej rozwinigcie na przypadek wielowymiarowy, czyli
probkowanie hiperszescianu facinskiego, korekta Imana-Conovera
[Iman, Conover, 1982] pozwalajaca wprowadzi¢ do wygenerowa-
nego wektora losowego pozadana macierz korelagji przy zachowaniu
rozktadow brzegowych zmiennych losowych bedacych jego sktado-
wymi, czy metody wykorzystujace teorie kopul [Haas, 1999].

3. Metodyka badania
3.1. Definicja zmiennych kontrolnych, miary ryzyka

Niech X = (X;, X,, X5, X4) bedzie wektorem losowym o sktadowych
bedacych zmiennymi kontrolnymi procesu ekspozycji na ryzyko syste-
mowe. Sktadowymi tego wektora sa zmienne dobrane w taki sposéb, aby
mozliwe bylo przy ich uzyciu monitorowanie ekspozycji danego obiektu
na ryzyko systemowe.

Miarami ryzyka w proponowanym podejsciu do pomiaru ryzyka syste-
mowego beda: wartos¢ oczekiwana wektora losowego, ktorego sktadowymi

2 Metoda Monte Carlo zostata opracowana w latach 1943-1945 przez Stanistawa Ulama
i zastosowana do modelowania wyniku zderzenia czastki o wysokiej energii z jadrem
ztozonym, przyczyniajac sie tym samym do konstrukcji bomby atomowe;j.
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sa zmienne losowe reprezentowane przez wybrane wskazniki, czyli
E(X) = (E(Xy), E(X3),..., E(Xy)), gdzie E(X;) sa catkami jednowymiarowego
rozktadu brzegowego w granicach (d,g,,i=1, 2,..., N, oraz wariancja wek-
tora losowego X, bedaca wektorem wariancji kazdego z tych wskaznikow
czyli Var(X) = (Var(Xy), Var(Xy),..., Var(Xy)), gdzie Var(X;) sa catkami jed-
nowymiarowego rozkltadu brzegowego w granicach (d,g,, i=1,2,..., N
[Zemke, 2009].
3.2. Stany ryzyka, unormowane stany ryzyka, konstrukcja wektora
ryzyka

Niech dla kazdego (d,g:), i=1,2,..., N przedziat (d",g/") oznacza wzor-
cowy, czyli pozadany przez decydenta przedzial zmiennosci i-tej zmiennej
kontrolnej. Natomiast (d/“,¢/) niech oznacza dla kazdego i=1, 2,..., N
antywzorcowy, czyli uznany przez decydenta za zagrazajacy realizacji
celow strategicznych przedziat zmiennosci i-tej zmiennej kontrolnej. Wtedy
wzorzec wektora wartosci oczekiwanych E“(X) jest wektorem sktadowych
E“(X;), bedacych catkami jednowymiarowego rozktadu brzegowego w gra-
nicach (d/,g/) dlai=1,2,..., N. Podobnie definiowany jest wzorzec wektora
wariancji Var“(X) jako wektor sktadowych Var“(X;). Analogicznie skonstru-
owane sa E™(X), Var*(X), czyli odpowiednio antywzorzec wektora wartosci
oczekiwanych oraz antywzorzec wektora wariangji.

Aby zbudowac wektor ryzyka, nalezy skonstruowac miare informujaca,
w jakim stopniu realizowane s zalozenia strategiczne w danej fazie kontroli.
Oznaczmy zatem E¥(X), Var"(X) jako odpowiednio warto$¢ oczekiwana
i wariancje w t-tej fazie kontroli. Wtedy odlegtos¢ d“E" = d(E(X), E“(X))?
mierzy stan poziomu wartosci oczekiwanych zmiennych kontrolnych
w t-tej fazie kontroli wzgledem ich wzorca. Przez analogie odlegtos¢
d™EY = dy(E?(X), E™(X)) mierzy stan poziomu wartosci oczekiwanych
zmiennych kontrolnych w t-tej fazie kontroli wzgledem ich antywzorca.

Podobnie odlegtosci d“Var" = dy(Var"(X), Var®(X)) oraz d™Var? =
dy(Var(X), Var™(X)) mierza stan poziomu wariancji zmiennych kontrol-
nych w t-tej fazie kontroli wzgledem ich wzorca i antywzorca.

Nastepnie zdefiniowane zostajg unormowane miary ryzyka. Niech:
R(t) _ dawE(t)

E dwE(t) + dawE(t)
wartosci oczekiwanej w t-tej fazie kontroli.
) R(t) _ duwvur(t)

e dVar® + dVar!
cowych wariancji w f-tej fazie kontroli [Jastrzebski, 2015, s. 53-54].

oznacza stopien realizacji zalozen wzorcowych

y oznacza stopien realizacji zatozen wzor-

3 Odlegtoscia w przestrzeni probabilistycznej (Q, F, P) dwdch wektoréw X = (X1, X5, ..., XN)
oraz Y =(Y1,Y,,...,Yy) w sensie Mahalanobisa nazywamy dy(X,Y) = V(X-Y)-C*-(X-Y)’,

gdzie C jest macierza kowariancji wektoréw losowych X i Y.
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Nalezy zauwazy¢, ze miary RY oraz RY), przyjmuja wartosci z prze-
dziatu (0,1). Wektor [RY,R{),] jest unormowanym wektorem ryzyka w t-tej
fazie kontroli, ktéry znajduje si¢ w kwadracie (0,1)x (0,1). Wartosci kolej-
nych wspodtrzednych tego wektora bliskie kresu gérnego poszczegolnych
przedziatéw okreslonosci $wiadcza o dobrej sytuacji badanego podmiotu
w kontekscie ekspozycji na ryzyko systemowe, wartosci bliskie dolnego
kresu swiadcza o wysokim poziomie ryzyka systemowego.

3.3. Symulacje Monte Carlo, korekta Imana-Conovera

Dobrze znane metody symulacji Monte Carlo, wraz z ich rozszerze-
niami, takimi jak probkowanie warstwowe czy probkowanie metoda hiper-
sze$cianu facinskiego, przy generowaniu wektora losowego nie uwzgled-
niaja zalezno$ci pomiedzy zmiennymi losowymi. Procedura eliminujaca
te niedoskonatosc jest podejscie zaproponowane przez Imana i Conovera
[1982], bedace szeregiem przeksztalcen algebraicznych, stanowiacych uzu-
pelnienie dowolnego ze schematéw probkowania o algorytm wprowadza-
nia do wygenerowanego uprzednio wektora losowego zadanych korelacji
miedzy zmiennymi losowymi, bedacymi sktadowymi tego wektora, przy
zachowaniu ich rozktadéw brzegowych.

Algorytm postepowania mozna przedstawié nastepujaco [Iman, Cono-
ver, 1982]:

1) generowanie wektora losowego X dowolng metoda generowania
danych losowych taka, Ze zmienne losowe tego wektora sg niesko-
relowane i cechuja si¢ pozadanymi rozkladami brzegowymi;

2) dobor macierzy C bedacej pozadana macierza korelacji, ktdrg
powinna cechowac sie transformacja macierzy X;

3) wyznaczenie macierzy P, takiej ze C=P - P™%;

4) wykonanie przeksztalcenia X - P*, w wyniku ktorego otrzymywana
jest poszukiwana transformacja macierzy X, majaca oczekiwana
macierz korelacji C.

4. Symulacje modelu ryzyka systemowego — badanie empiryczne
4.1. Material badania
Przeprowadzone badanie objeto trzy obiekty: Alior Bank, BZ WBK oraz
PKO BP. Sa to banki z pierwszej dziesiatki polskich bankow ze wzgledu
na warto$¢ aktywoéw. Obiekty badania sg zréznicowane pod wzgledem:
— aktywdéw (najwigkszy z nich, a zarazem najwiekszy bank dziatajacy
na polskim rynku, PKO BP ma aktywa okolo dwa razy wieksze niz
BZ WBK i ponad czterokrotnie wigksze niz Alior Bank),

* Poniewaz macierz C jest dodatnio okreslona i symetryczna, zatem istnieje taka dolna
trojkatna macierz P, ze C = P - PT. Macierz P mozna uzyskac na przyklad przy uzyciu roz-
ktadu Choleskiego.
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— doswiadczenia w dziatalnosci na rynku polskim (najstarszym jest
PKO BP, ktorego korzenie siegaja 1919 r., najmtodszym Alior Bank
dziatajacy od konca 2008 r.),

— struktury wiasnosciowej (PKO BP i Alior sa w ok. 30% w posiadaniu
Skarbu Panstwa, BZ WBK nalezy do hiszpanskiej grupy Santander).

Szeregi czasowe maja czestotliwos$é kwartalna i obejmujq okres 2014Q1

—2016Q3. Dane pochodza ze sprawozdan kwartalnych bankéw oraz rapor-
tow ich adekwatnosci kapitalowej.
4.2. Zalozenia modelu

Prezentowany model ryzyka wymaga przyjecia nastepujacych zatozen:

1. Matematycznym modelem ryzykajest wektor losowy X=(X;, X,, X3, X,)
zmiennych kontrolnych procesu ekspozycji na ryzyko systemowe.
Sktadowymi tego wektora sa:

- X, —wspdtczynnik wyptacalnosci CET1, zdefiniowany w pakiecie
CDR IV / CRR [Basel Committee on Banking Supervision, 2011].
Jest on jednym z podstawowych wskaznikéw sygnalizujacych
zla sytuacje instytucji finansowej z punktu widzenia ekspozycji
na ryzyko. Komisja ustalila poziom 4,5% jako warto$¢ graniczna,
ponizej ktorej stan kapitaléw najwyzszej jakosci postrzegany
jest jako zagrazajacy mozliwosci danego podmiotu do sprosta-
nia warunkom kryzysu na rynku finansowym i w konsekwen-
¢ji umozliwia efekt przelewania. Dlatego w badaniu przedziat
(0; 0,045) uznano za przedziat antywzorca. Zgodnie z zaleceniami
Komisji Nadzoru Finansowego w sprawie polityki dywidendowej
[Komisja Nadzoru Finansowego, 2014] banki ze znaczacym udzia-
fem w rynku depozytéw sektora niefinansowego moga wyplta-
ca¢ dywidende do 100% zysku wypracowanego, gdy poziom
wspolczynnika CET1 jest wyzszy od 12%, tj. 9% wymaganego
przez KNF minimalnego poziomu powigkszonego o 3% buforu
ryzyka systemowego. Mozna by zatem uznac, ze poziom zwiek-
szony o kolejne 3 p.p. bylby poziomem bardzo bezpiecznym, ktory
w tym badaniu jest definiowany jako wzorcowy. Z tej przyczyny
w badaniu przyjeto przedzial (0,15 ; 0,2) jako przedziat wzorca;

— X, -relacja kredytéw do depozytdw jest jednym z najprostszych
wskaznikoéw okreslajacych ptynnos¢ banku i prowadzong przez
bank polityke kredytowa’. Wartos¢ 100% i wigcej jest osiggana
podczas prowadzenia agresywnej polityki kredytowej, ktora
obarczona jest wiekszym ryzykiem niewyptacalnosci banku

> Zdecydowanie lepszymi miarami ptynnosci bylyby wskazniki narzucone przez Bazy-
lee ITI, tzn. LCR i NSFR. Wskazniki te nie zostaty wykorzystane w tym badaniu, ze wzgledu
na brak dostepu do tych danych.



146

Tomasz Jastrzebski

zwiazanym ze zwiekszona wrazliwoscig danej instytucji na nie-
przewidziane zjawiska zewnetrzne (np. masowe wycofywanie
depozytow przez Grekdw podczas kryzysu zadtuzenia w Gre-
¢ji w 2009 r.). W badaniu przedziat (1;1,1) uznano za przedziat
antywzorca, gdyz z punktu widzenia ekspozycji na ryzyko osia-
ganie takich wartosci przez ten wskaznik jest niekorzystne. Przyj-
muje sie, ze poziom wskaznika ponizej 80% nalezy uznac za bez-
pieczny z punktu widzenia ryzyka systemowego. KNF w Raporcie
o Sytuacji Bankow za I kwartat 2017 r. [Komisja Nadzoru Finanso-
wego, 2017] poziom 96,7% tego wskaznika dla sektora bankowego
ocenia jako zadowalajacy w zakresie biezacej plynnosci i dlatego
w badaniu przyjeto przedziat (0,7 ; 0,8) jako przedziat wzorca;
X3 —udzial kredytow zagrozonych, ktory jest miernikiem jakosci
portfela kredytowego i pozwala na oceng ryzyka znacznej czesci
prowadzonej przez bank dziatalnosci. Nie ma sformutowanej teo-
rii, z ktérej wynikatoby, jakie warto$ci nalezy uznac za oznaczajace
wysoki poziom ryzyka systemowego, a jakie oznaczaja jego brak.
Z czesci Raportu o Sytuacji Bankow za I kwartat 2017 r. [Komisja
Nadzoru Finansowego, 2017] dotyczacej jakosci portfela kredy-
towego wynika, ze poziom tego wskaznika w wysokosci 6% dla
catego sektora bankowego Komisja Nadzoru Finansowego uznaje
za sytuacje zadowalajaca. W zwiazku z tym w badaniu przyjeto
przedziat (0;0,05) za przedzial wzorca, natomiast (0,15;0,2) za
przedzial antywzorca;

X, — pokrycie kredytéw zagrozonych rezerwami, ktore jest miarg
okreslajaca, w jakim stopniu dokonane odpisy pokrywaja kredyty
zagrozone. Im wskaznik jest wyzszy, tym mniej dotkliwe jest urze-
czywistnienie ryzyka kredytowego na sytuacje finansowa banku.
W literaturze nie wystepuje pojecie poziomu bezpiecznego dla
tego wskaznika [Rogowska, 2009]. Na potrzeby tego badania przy-
jeto przedziat (0,7 ; 1) za wzorcowy, a (0; 0,3) za antywzorcowy.

2. Funkcja gestosci jest funkcja gestosci 4-wymiarowego rozktadu nor-

1 (X" (X

malnego wektora losowego X, tzn. f(X)= ﬁ e ,

2n)'z|

gdzie u jest wektorem wartosci oczekiwanych, natomiast X jest macie-
rza wariangji i kowariangji.
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4.3. Wyniki empiryczne

Ze wzgledu na krotkie szeregi czasowe oraz zamiar zbadania réznych
scenariuszy przebiegu badanego zjawiska dokonano symulagji. Jak juz
wspomniano w poprzednich czesciach, w przypadku jednoczesnego
symulowania wigkszej ilosci zmiennych metoda Monte Carlo pojawia
sie¢ problem ich wzajemnych powigzan, ktérych ta metoda nie uwzgled-
nia. Dlatego otrzymana metoda Monte Carlo realizacje wektora losowego
poddano transformacji metodg Imana-Conovera, dzigki ktdrej otrzymano
zmienne losowe skorelowane ze soba w ustalony przez badacza sposdb.
Ze wzgledu na krotka probe bezzasadna jest weryfikacja typu rozktadu
zmiennych. Bedzie to mozliwe wraz z uptywem czasu, kiedy beda napty-
wac nowe obserwacje. Przyjeto zatozenie, ze zmienne majq rozkltad nor-
malny. Nastepnie dokonana zostata symulacja Monte Carlo zgodnie
z otrzymanymi uprzednio rozkladami, a na koniec przeprowadzona zostata
transformacja wedtug metody Imana-Conovera, gdzie za macierz korelagji
przyjeto macierz korelacji z préby. Wyniki symulacji przedstawione sa na
rysunkach 1, 2 i 3, gdzie linie ciggle reprezentuja wysymulowana wartos¢
zmiennej, konce stupkéw natomiast warto$¢ powigkszong oraz pomniej-
szona o odchylenie standardowe. W ten sposob dla kazdej ze zmiennych
i dla kazdego obiektu uzyskano trzy scenariusze: neutralny, optymistyczny
i pesymistyczny. Na rysunkach zaznaczone zostaty rowniez przedzialy
uznane za wzorcowe i antywzorcowe dla kolejnych zmiennych.
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Rysunek 1. Wyniki symulacji dla poszczegélnych zmiennych kontrolnych
wraz z ich poziomami wzorcowymi i antywzorcowymi — Alior Bank
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Zrédto: Opracowanie whasne przy uzyciu programu Statistica i srodowiska R.
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Rysunek 2. Wyniki symulacji dla poszczegélnych zmiennych kontrolnych
wraz z ich poziomami wzorcowymi i antywzorcowymi - BZ WBK
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Zrédto: Opracowanie whasne przy uzyciu programu Statistica i srodowiska R.
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Rysunek 3. Wyniki symulacji dla poszczegélnych zmiennych kontrolnych
wraz z ich poziomami wzorcowymi i antywzorcowymi - PKO BP
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Zrédto: Opracowanie whasne przy uzyciu érodowiska programu Statistica i R.

Rysunki 4, 5 i 6 przedstawiaja syntetyczny wskaznik ryzyka, jakim
sq stopnie realizacji zalozen wzorcowych dla wartosci oczekiwanej oraz
stopnie realizacji zalozen wzorcowych dla wariancji dla kolejnych bankéw.
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Rysunek 4. Syntetyczny wskaznik ryzyka, poréwnanie scenariuszy — Alior
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Zrédto: Opracowanie wlasne przy uzyciu srodowiska R.
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Rysunek 5. Syntetyczny wskaznik ryzyka, porownanie scenariuszy - BZ WBK
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Rysunek 6. Syntetyczny wskaznik ryzyka, poré6wnanie scenariuszy — PKO BP
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Zrédto: Opracowanie wlasne przy uzyciu srodowiska R.

5. Wnioski

Analizujac otrzymane wartosci stopni realizacji dla wartosci oczeki-
wanej przedstawionych na rysunkach 4, 5 i 6, mozna wnioskowa¢, ze
w najlepszej sytuacji sposrod badanych obiektéw jest PKO BP, dla ktérego
w scenariuszu optymistycznym wartos¢ stopni realizacji dla wartosci ocze-
kiwanej oscyluja wokot wartosci 0,81, a w scenariuszu pesymistycznym
powyzej 0,62. Alior Bank i BZ WBK rowniez maja do$¢ wysokie wartosci
analizowanego wskaznika: Alior od okoto 0,60 do 0,72, BZ WBK od okoto
0,48 do 0,73 w zaleznosci od przyjetego scenariusza. Poniewaz omawiany
wskaznik jest unormowany i przyjmuje wartosci od 0 (w przypadku sytu-
acji skrajnie niekorzystnej ze wzgledu na wystepujace ryzyko) do 1 (w
przypadku wystepowania uwarunkowan wzorcowych), nalezy uznaé
powyzsze wyniki jako wskazujace na wystepowanie niewielkiego ryzyka
systemowego u badanych obiektow. Nalezy rowniez zauwazy¢, ze narze-
dzie jest wrazliwe na zmiang uwarunkowan ryzyka. Dla Alior Banku w sce-
nariuszu optymistycznym warto$ci wszystkich zmiennych kontrolnych dla
obserwagji od 9 do 11 zblizaja sie¢ wyraznie w strong wzorca ze wzgledu
na fakt, ze wysymulowana wariangja dla tych obserwacji byla relatywnie
duza, co znajduje swoje odzwierciedlenie w zauwazalnie wigkszych warto-
Sciach stopni realizacji dla wartosci oczekiwanej. Z analogicznych przyczyn
W scenariuszu pesymistycznym dla tych samych obserwagji stopnie reali-
zacji zalozen wzorcowych dla wartosci oczekiwanej przyjmuja wyraznie
mniejsze wartosci. Podobnie dla BZ WBK w Sciezce optymistycznej dla
obserwagiji 2, 4 i 8 kolejne zmienne kontrolne zblizaja si¢ do wzorca, a za
nimi rosng zauwazalnie wartosci stopni realizacji dla warto$ci oczekiwanej,



Zastosowanie symulacji Monte Carlo z korektq Imana-Conovera. .. 153

natomiast w scenariuszu pesymistycznym dla obserwacji 5, 6 i 7 zmienne
kontrolne podazaja w kierunku antywzorca (w szczegdlnosci zmienne
X; 1 X,), a wartosci stopni realizacji dla wartosci oczekiwanej wyraznie
osiagaja dotek. Dla PKO BP w scenariuszu optymistycznym dla obser-
wacji 6, 7 i 10 wartosci stopni realizacji dla wartosci oczekiwanej ulegaja
wzrostowi, w slad za zmiang wartosci zmiennych kontrolnych, w szczegol-
nosci zmiennej X,, ktorej warto$ci w tym scenariuszu w sposob znaczacy
przyblizyly sie w strong wzorca. Z kolei w scenariuszu pesymistycznym
stopnie realizacji zalozenn wzorcowych dla wartosci oczekiwanej maleja
dla 3, 7 i 11 obserwacji, dla ktérych mozna zaobserwowac istotne zmiany
wartosci zmiennych kontrolnych w strone ich wartosci antywzorcowych
(w szczegolnosci zmienne X, i X,).

Analiza stopni realizacji dla wariancji rowniez wskazuje na wystepowa-
nie niewielkiego ryzyka systemowego u badanych obiektow. W zaleznosci
od przyjetego wariantu wskaznik ten przyjmowat: dla Alior Banku war-
tosci od 0,53 do 0,60, dla BZ WBK od 0,60 do 0,66, dla PKO BP od 0,45 do
0,63. Wrazliwos¢ stopni realizacji dla wariangji na zmiane uwarunkowan
nie zawsze jest taka sama jak stopni realizacji dla wartosci oczekiwane;j.
Mozna jednak dostrzec duzo podobienstw, przede wszystkim w $ciezce
optymistycznej dla Alior Banku oraz dla BZ WBK, gdzie ksztatt wykresu
obu wskaznikéw wzgledem kolejnych obserwagiji jest niemal identyczny.

Podsumowujac analize wartosci unormowanego wektora ryzyka, mozna
wyciagnac nastepujace wnioski:

1. Stopnie realizacji zalozen wzorcowych dla wartosci oczekiwanej

okazaly si¢ wrazliwe na wahania zmiennych kontrolnych w kazdym
z wysymulowanych scenariuszy i byly one bardziej wrazliwe na
zmiane uwarunkowan niz stopnie realizacji zalozen wzorcowych
dla wariangji.

2. Dla scenariuszy w ktérych zmienne kontrolne przyjmuja wartosci
blizej wzorca sposoby przebiegu stopni realizacji dla wartosci ocze-
kiwanej i stopni realizacji dla wariangji s bardziej zgodne.

3. Koncepcja budowy syntetycznej unormowanej miary ryzyka
uwzgledniajacej korelacje miedzy zmiennymi kontrolnymi umoz-
liwito sformulowanie problemu mierzenia ryzyka w sposob kom-
pleksowy i upraszcza interpretacje uzyskanych wynikow.

4. Poziom ryzyka badanych obiektéw w wysymulowanych wariantach
wydarzen nie jest wysoki, nawet w scenariuszu pesymistycznym.

Zakonczenie
Miara ryzyka zostata ujeta jako wektor losowy o sktadowych beda-
cych zmiennymi kontrolnymi procesu mierzenia ryzyka systemowego dla
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wybranych bankow. Wprowadzenie pojecia wartosci wzorca i antywzorca
oraz podstawowych charakterystyk statystycznych pozwolito na zdefinio-
wanie unormowanych stanéw ryzyka w oparciu o odlegtosci wektoréow
wartosci oczekiwanych i wariangji od ich wartosci wzorca i antywzorca.
Tak skonstruowane miary sa fatwe do zrozumienia i interpretacji.

Celem artykutu byto przeprowadzenie symulacji miernikéw ryzyka
systemowego zdefiniowanych jako odleglo$¢ miedzy réznymi stanami
wartosci wskaznikow a ich wartosciami wzorcowymi i antywzorcowymi.
I tak sformutowany cel zrealizowany zostal na podstawie metody Monte
Carlo z uwzglednieniem korekty Imana-Conovera. Otrzymane wyniki
badan potwierdzily stawiana hipoteze badawcza, iz wraz ze wzrostem
poziomu ryzyka systemowego obserwowana jest wigksza wrazliwos¢ war-
tosci oczekiwanych wskaznikdw niz ich wariangji. Jest to zbiezne z zatoze-
niami wprowadzonego pakietu CDR IV/CRR, ktorego gtownym celem jest
wprowadzenie takich wskaznikow, ktore zwiekszajg poziom wrazliwosci
na zmiang poziomu ekspozycji na ryzyko systemowe.

Kierunkami przysztych badan jest uzupetienie proponowanego narze-
dzia do pomiaru ryzyka systemowego o analize jego wrazliwo$ci na odstep-
stwa pojedynczych wskaznikow od Sciezki neutralnej, czyli zaplanowanie
takich symulagji, ktérych jeden ze wskaznikéw w danym okresie odchyla
sie¢ od antywzorca, natomiast pozostale wskazniki realizuja scenariusz
neutralny.

Literatura

Acharya V.V., Pedersen L.H., Philippon T., Richardson M. (2010), Measuring Sys-
temic Risk, ,Review of Financial Studies”, Vol. 30, No. 1.

Basel Committee on Banking Supervision (2011), Basel III: A global regulatory fra-
mework for more resilient banks and banking systems.

Borio C. (2003), Towards a macroprudential framework for financial supervision and regu-
lation?, BIS Working Paper No. 128.

Bramer P., Gischer H., Liicke C. (2014), A simulation approach to evaluate systemic
risk, ,,European Journal of Political Economy”, Vol. 34.

Buslenko N.P., Golenko D.I., Sobol I.M., Sragowicz W.G., Szrejder J.A. (1967),
Metoda Monte Carlo, PWN, Warszawa.

Giglio S., Kelly B., Pruitt S. (2016), Systemic risk and the macroeconomy: An empirical
evaluation, ,Journal of Financial Economics”, Vol. 119, No. 3.

Haas C. (1999), On Modeling Correlated Random Variables in Risk Assesment, , Risk
Analysis”, Vol. 10, No. 6.

Hellwig M.E. (2009), Systemic Risk in the Financial Sector: An Analysis of the Subprime-
-Mortgage Financial Crisis, ,,De Economist”, Vol. 157, No. 2.

Huang X., Zhou H., Zhu H. (2009), A Framework for Assessing the Systemic Risk
of Major Financial Institutions, , Journal of Banking & Finance”, Vol. 33, No. 11.



Zastosowanie symulacji Monte Carlo z korektq Imana-Conovera. .. 155

Iman R.L., Conover W.]. (1982), A distribution-free approach to including rank cor-
relation among input variables, ,Communications in Statistics”, Vol. 11, No. 3.

Informacja o sytuacji bankéw w I kwartale 2017 r. (2017), Komisja Nadzoru Finanso-
wego, Warszawa, https://www.knf.gov.pl/knf/pl/komponenty/img/RAPOR-
T_O_SYTUACJI_BANKOW _Ikw_2017_58291.pdf, dostep: 11.09.2017.

Jastrzebski T. (2015), Ryzyko obstugi zobowiqzan dtugoterminowych gminy Sopot w Swie-
tle perspektywy budzetowej Unii Europejskiej na lata 2007-2013, ,,Wspotczesna
Gospodarka”, Uniwersytet Gdaniski, Gdansk.

Jermakow S.M. (1976), Metoda Monte Carlo i zagadnienia pokrewne, PWN, Warszawa.

Kabza M. (2012), Ryzyko systemowe — cecha wspéiczesnych rynkéw finansowych, ,Studia
Ekonomiczne”, nr 3, INE PAN, Warszawa.

Lehar A. (2005), Measuring systemic risk: A risk management approach. ,Journal of Ban-
king and Finance”, Vol. 29, No. 10.

Rogowska E. (2009), Rezerwy na ryzyko zwigzane z dziatalnoscig bankow, , Studia
i Prace Wydzialu Nauk Ekonomicznych i Zarzadzania”, nr 24, Wydawnictwo
Uniwersytetu Szczecinskiego, Szczecin.

Stanowisko KNF w sprawie polityki dywidendowej instytucji finansowych (2014),
Komisja Nadzoru Finansowego, Warszawa, https://www.knf.gov.pl/knf/
pl/komponenty/img/knf 123947_knf_123947_KNF_polityka_dywiden-
dowa_2_12_2014_39873.pdf, dostep: 10.09.2017.

Zemke J. (2009), Ryzyko zarzqdzania kapitatem organizacji gospodarczej, ,, Zeszyty
Naukowe”, nr 4, t. 4, Wydawnictwo Uniwersytetu Gdanskiego, Gdansk.

Streszczenie

Ryzyko systemowe moze by¢ rozumiane jako mozliwos¢ wystapienia wielu
jednoczesnych nieprawidtowosci w funkcjonowaniu duzych instytucji finanso-
wych. Kwestia jego definiowania oraz pomiaru nabrata szczegoélnego znaczenia
w okresie ostatniego kryzysu finansowego lat 2007-2009. Ztozono$¢ i zmienno$¢
ram teoretycznych i sposobu pomiaru ryzyka systemowego powoduje, Ze nie-
zwykle trudne jest okreslenie i kwantyfikowanie czynnikéw ryzyka systemowego
w sektorze bankowym . Dodatkowo w swej istocie ryzyko to ma nature zdarzenia
rzadkiego i tym samym nie majg zastosowania miary klasyczne. Uzupelniajac
to spostrzezenie o fakt braku danych oraz ich niska czestotliwos¢, mozna dojs¢
do wniosku o koniecznosci zastosowania metod symulacyjnych, ktérych zaletg
jest mozliwos¢ projektowania réznych scenariuszy wydarzen.

Celem artykutu jest przeprowadzenie symulacji miernikéw ryzyka syste-
mowego zdefiniowanych jako odleglo$¢ miedzy réznymi stanami wartosci
wskaznikéw a ich wartosciami wzorcowymi i antywzorcowymi. W zwiazku z tak
sformutowanym celem postawiono hipoteze badawcza, iz wraz ze wzrostem
poziomu ryzyka systemowego obserwowana jest wigksza wrazliwos¢ wartosci
oczekiwanych wskaznikéw niz ich wariancji. Jako narzedzie w procesie weryfikagji
hipotezy badawczej w zaprojektowanym eksperymencie uzyta zostala symulacja
Monte Carlo z korektg Imana-Conovera.
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Stowa kluczowe
ryzyko systemowe, Monte Carlo, korekta Imana-Conovera

Application of Monte Carlo simulations with Iman-Conover correcion
in systemic risk measurement (Summary)

Systemic risk can be defined as the possibility of multiple simultaneous irregu-
larities in the functioning of large financial institutions. The issue of its definition
and measurement has become particularly important during the last financial
crisis of 2007-2009. The complexity and variability of the theoretical framework
and the methods of measuring systemic risk made it extremely difficult to identify
and quantify systemic risk factors in the banking sector. In addition nature of this
kind of risk is a rare occurrence and hence application of classical measures are not
effective. In addition data are often of low frequency or there is no data available
at all. Therefore one can conclude that simulations should be used to carry out
such a research. This approach has the advantage that researcher is able to design
different scenarios of events.

The purpose of this article is to simulate systemic risk measures defined
as the distance between different quantity of indicator values and their ideal
and anti-ideal levels. As a result of this formulation, the research hypothesis has
been expressed that with increased systemic risk, the sensitivity of the expected
values of indicators to the variance if indicators is higher. As a tool for the verifica-
tion of the research hypothesis in the designed experiment Monte Carlo simulation
with the Iman-Conover correction was used.

Keywords

systemic risk, Monte Carlo, Iman-Conover correction



