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Abstrakt v statnom jazyku

SVITKOVA, Veronique: Modely §irenia ndkazy na finanénych trhoch [Diplomova pracal,
Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky, Ka-
tedra aplikovanej matematiky a $tatistiky; Skolitel: Mgr. Ing. Pavol Jurc¢a, PhD., 2015,
73 s.

Praca za zaobera slovenskym medzibankovym trhom a sktimanim jeho odolnosti
vodi Sireniu nakazy prostrednictvom medzibankovych expozicii. KedZe udaje o expozi-
ciach nie su verejne pristupnou informaciou, vyvstava potreba ich generovat. Na zéklade
vlastnosti medzibankovych sieti v literaTtre a skuto¢nych adajov poskytnutych Narod-
nou bankou Slovenska, bude v praci navrhnuty autorov algoritmus vyuzivajici ndhodné
grafy na generovanie tzv. matice bilaterdlnych expozicii. Nasledne sa v préci pristipi
k modelovaniu §irenia nakazy celym bankovym sektorom sposobenej bankrotom jedne]

banky a k skiimaniu odolnosti medzibankovej siete na finanény Sok.

Krlucové slova: Néakaza, zlyhanie banky, medzibankové siet, matica bilateralnych

expozicii, bezskalové siete



Abstract

SVITKOVA, Veronique: Contagion models of financial markets [Master Thesis|, Co-
menius University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics,
Department of Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: Mgr. Ing. Pavol Jurca,
PhD., Bratislava, 2015, 73p.

The thesis deals with the Slovak interbank market and investigates its resilience
against contagion spreading by means of interbank exposures. Because the exposure
data are not publicly available, a necessity to generate these arises. On the basis of
properties of interbank networks in literature and real data provided by the National
Bank of Slovakia, an author’s algorithm is proposed with the help of random graphs in
order to generate so-called matrices of bilateral exposures. Hence, modeling of contagion
spreading throughout the whole banking sector caused by a single bank failure and

studying the resilience of interbank market against a financial shock is approached.

Keywords: Contagion, bank failure, interbank networks, matrix of bilateral

exposures, scale-free graphs
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UVOD UVOD

Uvod

Finan¢ny sektor zazil za posledné roky prevratné zmeny. Boli sme svedkami svetove]
financ¢nej krizy, ktora predstavovala podla poprednych ekonémov najhor§iu od ¢ias Vel-
kej hospodérskej krizy z 30.-tych rokov minulého storoc¢ia a odhalila mnohé nedostatky
bankového podnikania [11]. Bankrot alebo nevyhnutnost poskytnutia $tatnej pomoci
v pripade vysokého poc¢tu bank, medzi najznamejsimi pad americkej investi¢nej banky
Lehman Brothers v roku 2008, oslabil svetovi ekonomiku a utlmil globalny dopyt.
Jednou z reakcii bolo rozhodnutie zaviest novy regulatérny ramec Bazilej 111 v roku
2010 predstavitelmi skupiny (G20, ktory o.i. stanovuje prisnejSie podmienky na kapital
a opatrenia pre vytvorenie dodatoc¢nej kapitalovej rezervy urcenej na c¢erpanie prave v

obdobi krizy [12].

Nedéavne udalosti vzbudzuju stale vyssi zaujem regulatorov, ale i verejnosti o stabi-
litu finan¢ného sektora; najmé jeho odolnost voéi réznorodym exogénnym vplyvom ¢&i
uz zo zahranicia, alebo doméceho trhu. V tejto préaci sa zameriame prave na bankovy
trh, ktory mé na finanénom trhu najvicsi podiel. Hoci NBS [42] oznacila slovensky ban-
kovy sektor v roku 2009 za celkovo stabilny, ciefom prace bude skimat slovensky trh
medzi bankami navzidjom. Zameriame sa na expozicie, ktoré medzi sebou maji banky
so sidlom v SR, pricom pod pojmom expozicia budeme rozumiet pohladavku, teda
uver ¢i vklad banky v inych bankéch. Zdznamy o expozicidch uchovavame v podobe
matice bilateralnych expozicii.

Prvym nasim cielom bude naStudovat uZ existujice pristupy k tejto problematike
pouzivané v zahrani¢i. Na zaklade takto ziskanych vedomosti a d'alsich poznatkov bu-
deme mat za ciel skiimanie $truktiry prepojenia medzi jednotlivymi finanénymi ingti-
taciami slovenského bankového trhu. Tieto vzfahy budeme potrebovat kvoéli dosiahnu-
tiu hlavého cielu tejto préace, a to posidenia robustnosti siete slovenského bankového
systému voci riziku Sirenia nékazy sposobenej krachom jednej banky pomocou simu-
la¢nych technik.

V préaci nas bude zaujimat, akymi spésobmi sa moéze finanéna nékaza v podobe
opakovaného bankrotovania bank Sirit, pricom sa zameriame na kreditny kanél. Kre-

ditné (tverové) riziko totiz moze viest k ,domino efektu, kedy bankrot banky vyusti



UVOD UVOD

do zlyhania dalsich bank, aj ked tie neboli priamo zasiahnuté avodnym Sokom.“ [1]
To nastava, ak nevyplatenie zavizku bankrotujucej banky sposobi jej veritelovi takua
stratu, ktort nedokaze vykryt vlastnymi zdrojmi a nie je schopny tak splnit kapitalové

povinnosti ulozené regulatorom.

Udaje o vzajomnych medzibankovych expozicidach vSak nie st verejne dostupnou
informaciou a menia sa z obdobia na obdobie, preto je nutné expozicie urc¢itym sposo-
bom generovat. Nahodné grafy sa ukazu ako vhodny prostriedok. Predstavime vlastny
algoritmus, ktory generuje siet bank s prislichajicou maticou bilateralnych expozi-
cif. V skuto¢nosti tak budeme generovat orientovany ohodnoteny graf spliajici urcité
charakteristiky. Generovanie expozicii navyse prinasa vyhodu vyssej robustnosti vy-
sledkov, ako by tomu bolo v pripade skiimania skutoc¢nej siete expozicii pozorovanej
v konkrétnom obdobi, ako aj skimat dopad zmien pre pozmenent Struktiru expozicii
béank.

Analyza zaloZena na rozsiahlej simulacnej $tudii zaoberajuca sa medzibankovymi
expoziciami slovenskych bank je prvou svojho druhu, dosial uskutociiovali rozne zé-
tazové testy (stress testing) len samotné banky, Narodna banka Slovenska, Eur6pska
centralna banka ¢i Europska bankova autorita (napr. [4], [34]). V prvej kapitole preto
blizsie popiSeme medzibankovu siet, akym sposobom ju budeme skimat a s akymi
udajmi budeme pracovat. Kedze vzajomné expozicie bank musime generovat, v Ka-
pitole 2 poskytneme citatelovi prehlad relevantnych poznatkov z teorie grafov. Jej
vyznamnou sucastou je aj podkapitola o charakteristikach inych narodnych medziban-
kovych sieti, ktoré sluzia predovSetkym na identifikiciu kItic¢ovych vlastnosti siete a na
kalibraciu algoritmu generovania expozicii. V tretej kapitole pristiipime ku generovaniu
siet{ a matic bilateralnych expozicii, t.j. popiSeme algoritmus, predstavime jeho spré-
vanie, zhodnotime vyhody a nevyhody. TaktieZ poskytneme prehlad, ako ini autori
prekonali bariéru nedostupnosti dat. Posledné, stvrta kapitola sa bude venovat tzv.
dynamickej analyze, kde budeme simulovat idiosynkratické Soky (t.j. zlyhania jednot-
livych bank) a skiimat odolnost vygenerovanych medzibankovych systémov. Uvedieme
analyzu citlivosti modelu v zavislosti od vstupnych parametrov a vybranych dolezitych

vlastnosti siete. V neposlednom rade zavedieme do modelu ako dodatoc¢ny kanal Sirenia

10
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rizika popri skuto¢nych stratach zo zlyhanych expozicii aj neistotu tykajicu sa skutoc-
nej vysky straty, ktora moze v praxi este viac prehibif negativny dopad Sirenia nakazy.
Okrem toho budeme testovat dopad pripadného zvySenia vyznamu medzibankového

trhu na mozné straty sposobené Sirenim nékazy v dosledku zlyhanej banky.

11



1 MEDZIBANKOVA SIET

1 Medzibankova siet

Financ¢ny systém pozostéava z mnohych sieti a subjektov. Medzi najvyznamnejsie nepo-
chybne patri siet bank, ktora je aj predmetom skimania tejto prace. Banky s prepo-
jené ¢i uz priamo vzajomnymi expoziciami (napr. ivermi, vkladmi v inych bankach),
alebo nepriamo, napr. vystavenim sa podobnym rizikdm, a to v dosledku podobne;j
Struktury investicii, ¢ dokonca vystavenim sa rovnakému veritelovi.

Bezprostredné vztahy bank mozno pozorovat na tdrovni medzibankovych tdverov,
depozitov, jednodnovych obchodov s likviditou, transakcii cez centralizované systémy
(napr. americky Fedwire, clearingové domy) atd. O dvojici bank tak moézeme jedno-
znatne povedat, Ze existuje medzi nimi konkrétny (tverovy, transakcny...) vztah. Ne-
vyplatenie dohodnutého zavizku banky mé tak priamy dopad na banku, ktora zavizok
poskytla.

Na druhej strane, nepriame vztahy znamenaja, ze banky st vystavené spolo¢nym
rizikovym faktorom, hoci priamy vztah medzi nimi nemusi existovat. Prikladom nepria-
meho vplyvu banky na banku moéze byt vplyv prostrednictvom kolateralu na tveroch
v podobe nehnutelnosti. V pripade hromadného zlyhania tverov sa tak kazda banka
snazi predat svoj kolateral, na trhu sa ponuka nehnutelnosti zvysi, ich cena poklesne
a spusti sa Spirala klesajucich cien, kedy banka ziska za kolateral menej ako oc¢akavala.
To, ze zacali ponukat na predaj nehnutelnosti aj iné banky, tak malo dopad vzajomne
na vSetky predavajice banky. Nepriamo sa bank dotyka aj neistota prameniaca z bonity
ich protistran. Banky moézu nadobudnit celkovi nevolu pozZi¢iavat, hromadia likviditu,
pricom iné banky trpia jej nedostatkom, hoci ony samé nemuseli Sirenie neistoty zapri-

Ginit [15].

Charakter a druh vztahov medzi bankami tak urc¢uja, prostrednictvom akych kanélov
sa moze Sirit ndkaza, t.j. ako moze zlyhanie jednej banky ovplyvnit zlyhavanie dalsich

bénk v systéme. Medzi najcastejsie kanaly patri [23]:

e kreditny kandl - banky bankrotuju na zéklade nevyplatenych (zlyhanych) me-

dzibankovych expozicii

e likviditny kanal - banky sa stavaju nelikvidnymi, ak ich likvidné aktiva (napr.

12



1.1 Sposoby analyzy siete 1 MEDZIBANKOVA SIET

hotovost, pozicky, statne dlhopisy) nie si dostatoéné na pokrytie splatnych za-

vazkov

e kanAl cien aktiv - Statne dlhopisy, kolateraly ¢i iné aktiva sa predavaju za nizsie

ceny ako banky ocakavali a prichadzaji o tak ¢ast majetku

Prehladny zoznam kanalov Sirenia nakazy pontka Upper v [9]. V priaznivych ¢a-
soch sa vzajomnou prepojenostou riziko prerozdeluje, kdezto v ¢ase krizy moze byt
mediatorom finanénych Sokov, vedicim a7z k bankrotu banky [15]. Nakaza sa nemusi

sirit vyhradne jednym kanalom, méze nastat aj ich kombinacia.

V tejto praci sa primarne zameriame na Sirenie nakazy prostrednictvom kreditného
kanalu, kedy jedna (vopred zvolené) banka zbankrotuje, zlyhaju jej expozicie voci inym
bankadm a to nésledne ovplyvni jej veritelov. Zostrojime aj druhy model, do ktorého
navySe doplnime neistotu bank o splateni celého zavazku, ktory voc¢i nim maji banky
zasiahnute bankrotom inej banky. Hoci sa v praci Specializujeme iba na tvery a vklady
medzi bankami, vnimame to ako dolezity aspekt skiimania zdrojov prenosu nakazy a
jeho samostatné analyzovanie moZe priniest informéciu o signifikantnosti a dosahu tohto
kanalu. Analyzovanie bankovej siete tak poméha reguldtorom nielen lepsie pochopit,
ako sa siet sprava, ale aj napoméaha pri vytvarani a¢innej$ich opatreni v snahe zmiernit

vysSie uvedené systémové rizika.

1.1 Sposoby analyzy siete

V literattre zaoberajicou sa analyzou medzibankovej siete sa najcastejSie stretavame
s dvomi pristupmi: so statickou analyzou (static network analysis) a dynamickou ana-

Iyzou (dynamic network analysis) [15], [23].

Staticka analyza sa zaobera $truktirou finan¢nych sieti, ich topologickymi vlast-
nostami, moze napr. identifikovat klicové ingtiticie. Na medzibankovi siet sa ¢asto
hl'adi ako na orientovany graf, kde vrcholy grafu tvoria banky a hrany (8ipy v pripade
ohodnotenych grafov) transakcie ¢i expozicie medzi nimi. Teoria grafov tak ponika

priestor na skiimanie vlastnosti siete ako takej alebo charakteristik jednotlivych vrcho-

13



1.2 Udaje 1 MEDZIBANKOVA SIET

lov. Motivaciou pre skiimanie vlastnosti medzibankovej siete je fakt, ze jej Struktira

vyznamne ovplyviiuje rozsah ndkazy v pripade zlyhania niektorej z bank [23], [19].

Obr. 1: Struktura bankového sektora v éeskej republike k 2. $tvrtroku 2012. Hrubka hrany
reprezentuje absolitnu hodnotu expozicie medzi danymi dvoma vrcholmi - bankami. Zdroj:

[23]

Na druhej strane, dynamicka analyza sa zaoberé analyzou mechanizmu prenaSania
Sokov (nakazy), skiima odolnost systému v stresovych podmienkach simuléciou prvot-
nych Sokov na jednu alebo viaceré institucie. Pri tejto analyze sa vyuziva sekvenc¢ny
pristup: V prvom kole zasiahnuté banky utrpia stratu na svojich aktivach, ¢o ma za
nésledok pokles ich kapitalu a nasledne, v pripade jeho poklesu pod kriticka (regula-
torne stanovent hranicu), zbankrotuji. Ich veritelom sposobia straty na pohladavkach
voCi uz zlyhanym bankam, a to sa opét odrazi aj na zniZeni kapitalu tychto veritelov.
Nakaza sa tak 8iri systémom dalej a ovplyviiuje stivahy a prislusné ukazovatele ostat-

nych bank. Mechanizmus sa zastavi, ak v danom kroku uz nezbankrotuje ziadna banka.

Ked7e udaje o bilateralnych expozicidch bank nie st verejné, v Kapitole 2 zhrnieme
vysledky statickej analyzy vykonanej na medzibankovych sietach v okolitych krajinach.
Nésledne po vygenerovani vzajomnych expozicii slovenskych bank uvedieme v Kap. 4

dynamickd analyzu na slovenskej sieti bank.

1.2 Udaje

Medzibankova sief sa da skumat z réoznych pohladov - na narodnej trovni, t.j. beru

sa do uvahy len vztahy bank v ramci jednej krajiny ([23], [35]), prip. aj s vplyvom

14



1.2 Udaje 1 MEDZIBANKOVA SIET

zahrani¢nych ([19]); na europskej arovni, ¢asto sledované len na najvicsich institticiach
[15]; & na bankich podelenych do sektorov ([1]). v naSom pripade sa obmedzime na
modelovanie Struktury iba bank so sidlom v Slovenskej republike, ktorych je momen-

talne 13 [6]. Pobocky zahrani¢nych bank nezahihame, nakolko nemaju ziaden kapital.

Sktmanie vztahov jednotlivych bank, ¢i uz v rdmci jednej krajiny alebo viacerych,
si vyzaduje zvacSa citlivé informécie, ktoré nie st bezne dostupné. Banky st vSak po-
vinné uverejiiovat vyro¢né spravy obsahujuce idaje zo suvahy a vykazu ziskov a strat.
V ¢lenskych §tatoch EU zverejiiuji banky niektoré informacie v zmysle platnej regu-
lacie dokonca Stvrtro¢ne. V tychto spréavach sa nachadzaji agregované tdaje, napr.
celkové pohladavky vo¢i bankdm. Z nich v8ak nie je moZzné jednoznacne urcit vysku

jednotlivych expozicii banky voci ostatnym bankam.

Banka Aktiva Vlastné zdroje Kapitalova
primeranost

CSOB Banka 5 943 722 523 616 16.80%
CSOB Stavebna sporiteltia | 237 147 25 835 20.56%
OTP Banka 1 486 861 112 632 12.76%
Postova banka 4 087 562 512 176 15.98%
Prima banka 1 837 200 147 111 14%
Privatbanka 615 808 46 528 12.11%
Prva stavebna sporitelna 2 540 463 200 922 12.88%
Sberbank 2 033 295 188 339 13.35%
SLSP 12 587 522 1 041 904 25%

SZRB 548 658 285 701 49.41%
Tatra banka 9 935 229 860 337 15.97%
VUB banka 11 205 200 1017 519 16.16%
Wiistenrot 372 031 31 680 16.48%

Tabul'ka 1: Udaje aktualne k 30.9.2014, aktiva a vlastné zdroje st uvedené v tisicoch. Zdroj:

vykazy dostupné na strankach bank

V tejto praci sa zameriavame na pohladéavky, ktoré banky medzi sebou maju, na-

kolko chceme sledovat finan¢nu stabilitu bankového systému v zavislosti od kreditného

15



1.2 Udaje 1 MEDZIBANKOVA SIET

rizika. Jednotlivé expozicie vo¢i bankdm budeme generovat vlastnym algoritmom po-
pisanom v Kap. 3, do ktorého zahrnieme aj redlne tidaje bank o stave aktiv, vlastnych
zdrojov a kapitalovej primeranosti aktualnych k 30.9.2014. Tieto informécie sme Cerpali
z individualnych tc¢tovnych zavierok dostupnych na internetovych strankach bénk a st
zhrnuté v Tab. 1. Generované tidaje sme porovnavali aj so skutoénymi expoziciami,
ktoré sme mali dostupné z NBS, pre potreby lepsej kalibracie algoritmu. Nakolko si

ale doverné, blizsie ich neuvadzame.

16



2 STATICKA ANALYZA

2 Statickd analyza

Staticka analyza predpoklada skiimanie medzibankovej siete bez akychkol'vek simulécii
Sokov prenasanych medzi bankami; sustreduje sa na popisanie rizika na zéaklade defi-
novania charakteristik jednotlivych bank ¢i celej siete - napr. poc¢tu prepojeni, hustoty
siete ¢i tendencie bank zhlukovat sa. Nerobi Ziadne predpoklady na spravanie institu-
cii, slazi predovSetkym na prehladné, Stylizované sumarizovanie architekttry siete. K
motivicii pre skiimanie Struktiary medzibankovej siete prispieva aj fakt, zZe vyznamne
ovplyviiuje pravdepodobnost a rozsah nakazy [23].

Casto vyuzivanym sposobom je reprezentovanie medzibankovej siete orientovanym
ohodnotenym grafom, kde vrcholy grafu tvoria banky a Sipy expozicie medzi nimi. Ak
napr. banka A poskytla aver banke B, v grafe bude medzi nimi existovat $ip vycha-
dzajaci z banky A do banky B, ktorého vaha bude predstavovat objem daného dveru.
Vzajomné prepojenost bank sa tak da vyjadrit napr. pomocou hustoty grafu, priemer-
ného koeficientu zhlukovania, priemernej vzdialenosti vrcholov a dal$imi charakteristi-
kami siete.

Ked7e budeme pouzivat pojmy z tedrie grafov, v nasledujicej podkapitole tito od-

borni terminologiu objasnime. Budeme vychadzat z [16], [24].

2.1 Zakladné pojmy tedrie grafov

Pod pojmom graf volne rozumieme mnozinu vrcholov a hran, ktoré ich spajaju. Dva
rozne vrcholy, ktoré si spojené hranou, nazyvame susedné. Ak potrebujeme vystihniat
aj poradie vrcholov v hrane, orientovanii hranu nazyvame §ip. Grafy, ktoré obsahuji
len §ipy, nie hrany, budem nazyvat orientované grafy (directed graphs). V literatire
byvajt oznacované aj ako digrafy. Ak budeme uvazovat aj vahy na hranach/sipoch,
hovorime o ohodnotenych alebo vaZzenych grafoch (weighted graphs). V literatire
sa Casto mozeme stretnit s pojmom siet (network) rozne chapanym (ohodnoteny graf,
ohodnoteny orientovany graf,...), ktorym tu budeme mysliet siete v praktickom vy-

zname (sief bank).

17



2.1 Zakladné pojmy teérie grafov 2 STATICKA ANALYZA

Obr. 2: Priklad roznych kombinécii ohodnotenia a orientovanosti grafov, ktoré v nasej praci
budeme pouzivat, zlava: (a) nevazeny, neorientovany, (b) nevazeny, orientovany, (c) vazeny,

neorientovany, (d) vazeny, orientovany graf

2.1.1 Zadanie grafu

Graf sa moze zadavat réznymi sposobmi, my budeme vyuzivat zadavanie prostred-
nictvom matice susednosti. Okrem toho sa mozeme stretniat aj s maticou incidencie,

zoznamom hrén ¢i zoznamom susednych vrcholov.

Definicia 2.1. (adjacency matriz) Nech V je mnoZina vrcholov grafu a | V] pocet prokov

mnoziny V. Potom matica A je |[V] x |V] matica susednosti a md elementy:

1 ak vrcholy v; a v; su susedné

0 nak.

aij =

V&imnime si, 7e pri neorientovanych grafoch je kazda hrana spajajica susedné vr-

choly v; a v; zapisanad v matici susednosti dvakrat, raz ako a;; a druhykrat ako aj;.

Definicia 2.2. (weighted adjacency matriz) Nech V je mnoZina vrcholov ohodnoteného
grafu a [V] pocet prvkov mnoziny V. Potom matica W je |[V] x |V] vdZend matica

susednosti a md elementy:

kladné ak existuje hrana/Sip vychddzajici z v; a prichddzagici do v;
wi]- =
0 inak,

kde kladné w;; predstavuje vihu vizby medzi vrcholmi @ a j.

Aplikujme dané pojmy teraz na systém medzibankovych expozicii, ktory sme nacrtli
na zaciatku kapitoly. Vzhladom na to, Ze v grafe chceme zachovat informéciu o vyskach
expozicii, bude ohodnoteny. Kazda expozicia potrebuje aj smer, ktory vyjadruje, ktora

banka oc¢akava peniaze zo splatenia pohladavky a ktord banka jej ju splati, preto je
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06 00
000 2
4 700
0013

Obr. 3: Priklad orientovaného ohodnoteného grafu a jeho matice susednosti

graf aj orientovany. Prislichajtica matica susednosti W obsahuje vihy, ktoré predsta-
vuju vysku expozicie. Ak medzi bankami (v danom smere) neexistuje expozicia, vaha je
nulova. KedZe nepriptstame, aby banky mali pohladavky samé voci sebe, hlavna dia-
gonala ostava nulova. Ak je expozicii v jednom smere viac, s¢itavaji sa a vaha potom

vyjadruje ich sicet.

banka 1 2 3 . 13

1 0 6000000 17000000 ... 1315000
2 3000 0 0 o 0

3 1070000 980000 0 ... 74000
13 2000 0 6780000 ... 0

Obr. 4: Priklad matice bilateralnych expozicii X

(D 6000000 :2\

Obr. 5: Expozicia x19

Potom prvok z;; reprezentuje vysku exporzicie i-tej banky vo¢i j-tej, volne povedané
kolko banka ¢ poZic¢ala banke j. Priklad z Obr. 4: x5 = 6 000 000 znamen4, Ze banka
1 poskytla banke 2 napr. avery v celkovej vyske 6 mil.€. Tuto maticu dalej nazyvame
maticou bilateralnych expozicii.

V nasledujucich podkapitolach priblizime niektoré vlastnosti vrcholov a grafov, za-
meriame sa na ohodnotené a orientované grafy, miestami pre lepsie pribliZzenie aj na

iné typy grafov. Pre ostatné typy grafov mozno néjst formulacie vlastnosti v Prilohe

A.
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2.1.2 Vlastnosti vrcholov

Kol'ko ma jedna banka expozicii vo¢i inym? Kol'ko inych bank mé expozicie voci nej?
V akom objeme? Aj na tieto otdzky mozno odpovedat prostrednictvom nasledujtcich

vlastnosti.

Definicia 2.3. (degree) Stupeti k, vrchola v definujeme v neorientovanom grafe ako

pocet hran spojenijch s vrcholom v:

k‘v = Zavj. (1)

Definicia 2.4. (outdegree, indegree) V orientovanom grafe rozlisujeme prichddzajici
stuperi k'™ vrchola v ako pocet do neho prichddzajicich Sipov a odchddzagjici stupers
kot vrchola v ako pocet z neho vychddzagicich Sipov:

k,z)n = Z Ay s (2)

i
k= au. (3)

J
KedZe matica bilateralnych expozicii obsahuje vaZené prepojenia, vyvstava potreba

definovat analogiu pojmu ,stupeii” aj pre ohodnotené grafy, a to nasledovne:

Definicia 2.5. (strength) V ohodnotenom neorientovanom grafe chdapeme pod silow s,

vrchola v vdZeny stupen, L.j. sucet vah hran spojenich s vrcholom v:

Sy = Z QW5 (4)
J

out

out vrchola

Analogicky su definované aj prichddzajica sila s a odchddzajica sila s

v v pripade ohodnotengch orientovangch grafov:

Sin = Z Ay Wiy, (5)
i

S =" ayjwy. (6)
j

V pripade matice bilaterdlnych expozicii tak odchadzajuca sila predstavuje objem
expozicii, voéi ktorym je banka vystavena (sucet v riadku), a prichadzajica sila objem

expozicif, ktory musi splatif (stéet v stipci). Prichadzajtce a odchadzajtice stupne nam
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davaju informéaciu o pocte bank, ktoré maji voci danej banke expozicie, resp. ona voci
nim.

So stupnami sa eSte ¢asto viaze aj rozdelenie stupfiov (degree distribution), t.j. aké
zastupenie maju tie-ktoré stupne v ramci grafu. Pre orientované grafy st analogicky za-
vedené rozdelenie prichadzajicich stupiiov (in-degree distribution) a rozdelenie
odchadzajucich stupiiov (out-degree distribution), obdobne pre ohodnotené grafy so
silami.

Specialnym pripadom st vrcholy (banky), ktoré nemaju Ziadne spojenie s inym

vrcholom grafu.

Definicia 2.6. (disconnected node) Vrchol, ktory nie je spojeny hranou alebo Sipom so
Ziadnym ingm vrcholom grafu, budeme volat nedostiahnutelnym vrcholom, t.j. md

stupeni /silu nula.

Definicia 2.7. (geodesic, distance) V grafe definujeme vzdialenost d(x,y) vrcholov x
a y ako diZku najkratiej z-y cesty', ak takd medzi nimi existuje; inak kladieme d(z,y)

= 00. Pod dlZkou rozumieme sicet vdh Sipov cesty.

Vzdialenost v neohodnotenom grafe udéva minimalny pocet bank, ktoré musia byt

zasiahnute, aby sa nakaza rozsirila z jednej banky na druh.

Mierou, ktora zachytava, ako velmi maja vrcholy grafu tendenciu sa zhlukovat, je
koeficient zhlukovania. Ten zachytava vlastnost tranzitivity, t.j. ak existuje prepojenie
medzi bankou A a B a medzi bankou B a C, tak aj banky A a C' st prepojené. Skupiny
vrcholov, ktoré st vysoko prepojené, nazyvame zhluky, pozri Obr. 6.

V orientovanom ohodnotenom grafe tedria nie je jednotné ohladom definovania ko-
eficientu zhlukovania?. Pristupy sa liia najméi pri zohl'adilovani vah a smerov §ipov v

grafoch. V nagej praci pouzivame definiciu podla Barrata v [16]3:

!Cestou nazyvame sled, v ktorom sa Ziadny vrchol neopakuje. Sled je alternujiica postupnost vr-
cholov a sipov grafu zaginajica a konc¢iaca vrcholom (vrchol-sip-vrchol-8ip-...-vrchol), pricom kazdy

§ip skutocne spaja v grafe vrcholy, ktoré st uvedené pred a za nim v slede.
2Joannis a Eleni v [43] uvadzaji az 6 zozbiernych roznych definicii vdZeného koeficientu zhlukovania,

zatial ¢o Fagiolo v [22] navrhuje niekolko verzii koeficientu podla typu zoradenia $ipov, ktoré doii

vstupuju.
3hoci ju povodne pouzil len na vaZené neorientované grafy
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Obr. 6: Priklad zhlukovania siete s 5 velkymi zhlukmi s mengimi podzhlukmi. Zhluky pred-

stavuju skupiny vrcholov, ktoré s medzi sebou vysoko prepojené. Zdroj: [26].

Definicia 2.8. (clustering coefficient) Nech k%" je pocet Sipov vychddzajicich z vrchola
v. Nech s, je sucet jeho prichddzajicej a odchddzajicej sily. Pre vrcholy s k5" = 0 alebo
kout = 1 polozme C, = 0. Pre k% > [ definujme potom koeficient zhlukovania

vrchola v ako:

1 Wyj + Wy,
Cv = S (kout — 1) Z J 9 avjavhajh. (7)
v v ],h

Hodnoty koeficientu zhlukovania sa nachadzaji v intervale [0,1]. Vo v8eobecnosti
plati: ¢im vy$8i koeficient, tym vy$8ia je miera zhlukovania pri vrchole (tym vyssia je
pravdepodobnost, Ze pre TubovoIné dve banky a,b, vo¢i ktorym mé banka expoziciu,

bude existovat aj expozicia banky a voc¢i banke b).

u u

i i

W w

Obr. 7: Trojice, ktoré vstupuju do koeficientu zhlukovania vo vztahu (7)
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2.1.3 Vlastnosti grafu

Definicia 2.9. (connected graph) Graf sa nazgva suvisly, ok pre kazdé dva vrcholy u

a v existuje u-v sled*; inak sa nazjva nesvvisly.

Definicia 2.10. (complete graph) Graf sa nazgva kompletny, ok si kazdé dva rozne

vrcholy susedné (teda obsahugje vSetky mozné hrany).

®

Obr. 8: Priklad kompletného (vlavo) a suvislého neorientovaného grafu (vpravo), v oriento-

vanych by v tomto pripade bolo potrebné kazdé spojenie v oboch smeroch

Suvisly graf tak predstavuje graf, v ktorom sa mozno dostat z kazdého vrcholu do

vSetkych ostatnych vrcholov. V redlnom svete st kompletné grafy skor ojedinelé.

Definicia 2.11. (density) Hustotu siete definujeme ako podiel poctu Sipov E v grafe

a celkovému poctu vsetkyjch mozngch Sipov, kde pocet vrcholov oznacujeme n.

FE
Dg = nln—1) (8)

Hustota grafu sa nachadza medzi 0 a 1, pricom plati, Ze ¢im hustejsi je graf, tym
blizsie je jeho hustota k 1. Ak Dg = 1, ide o kompletny graf. Hustota nam tak dava

obraz o ,zahustenosti“ medzibankovej siete, ako vela je expozicii na trhu.

Definicia 2.12. (average path length) Priemernid vzdialenost definujeme ako prie-

mer vzdialenosti (najkratsich ciest) vsetkijch dvojic roznych vrcholov grafu.

2 .
lg = mzd(%ﬁ- (9)

7]

4Sled je alternujiica postupnost vrcholov §ipov grafu zacinajtica a konéiaca vrcholom (vrchol-gip-
vrchol-§ip-...-vrchol), pricom kazdy §ip skutocne spéja v grafe vrcholy, ktoré st uvedené pred a za nim

v slede.
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Definicia 2.13. (average clustering coefficient) Priemerny koeficient zhlukovania
grafu je potom priemer koeficientov zhlukovania vsetkijch jeho vrcholov, kde n je pocet

vrcholov grafu.

1 n
Co =~ Zl C;. (10)

Podobne, priemerny koeficient zhlukovania siete predstavuje priemerna pravdepo-
dobnost, 7e ak pre Tubovolna banku vyberieme dve banky a, b, vo¢i ktorym ma expo-

zicie, bude existovat aj expozicia banky a vo¢i banke b.

2.1.4 Centralita vrcholov

V realnych sietach sa ¢asto zvykne urcovat aj dolezitost vrcholov, tzv. centralita, ktora
v8ak moze byt rozne pocitana v zavislosti od toho, ¢o potrebujeme skiamat [3], [23],
[27], [33], [45], [47], [49]. KedZe centrality spominame len informativne, neuvadzame
ich presné vzorce.

NajzdkladnejSou centralitou je centralita merana stupiiom vrcholu (degree cen-
trality). Dalsim prikladom je stredova medzipoloha (betweenness centrality), ktora
meria, kolko najkrat$ich ciest prechadza cez dany vrchol. Vrcholy s vysokou stredovou
medzipolohou st obyc¢ajne dolezitymi prostrednikmi, napr. medzi zhlukmi. Blizkost
polohy v strede alebo closeness centrality dava informaciu o priemernej vzdialenosti
vrchola od ostatnych vrcholov - poc¢itame ju ako 1/(priemer dlzok najkratiich ciest
veducich z daného vrchola do vSetkych ostatnych). Napokon uvadzame aj centralitu
merana vlastnym vektorom prislichajicemu najvi¢siemu vlastnému &islu (eigen-
vector centrality) a predstavuje skore, ktoré je tym vyssie, ¢im viac ma vrchol prepojeni

a ¢im viac tych prepojeni je s vrcholmi, ktoré majua tiez vysoké skore.

Obr. 9: Rozdielne vrcholy s najvy&sim skére podla pouzitej centrality, nalavo vrcholy s
najvyssou stredovou medzipolohou, v strede s najvysSou blizkostou polohy v strede a napravo

s najvysSou centralitou meranou vlastnym vektorom. Zdroj: [3].

24



2.2 Komplexné siete 2 STATICKA ANALYZA

2.2 Komplexné siete

V poslednom obdobi ¢oraz viac vystupuji do popredia tzv. komplexné siete, ktoré re-
alnejie popisuju tak velké a zlozité siete ako je World Wide Web, sociédlne siete, ¢i
medziludské vzfahy [2]. Zo zadiatku pracovala tedria grafov s regularnymi grafmi
(regular graphs), ktoré sa vyznacuju rovnakym stupiiom pre vsetky vrcholy. Od 50.-
tych rokov sa velké, rozsiahle grafy zacali oznacovat ako ndhodné grafy (random
graphs), kde prepojenie medzi dvoma vrcholmi vznikalo s ur¢itou (konstantnou) prav-
depodobnostou. Casto sa zvyknt oznacovaf aj Erdés-Rényi grafy, podla ich prickop-
nikov. Neskor vSak vedci spozorovali opakované struktiry ¢i vlastnosti redlnych sieti,
ktoré bolo nutné premietnut aj do tvorby hran grafov. Prepojenia vrcholov nevznikali
na baze jednoduchej ndhody, ale na zaklade urcitych preferencii, ¢o viedlo k vzniku

tzv. bezskalovych sieti.

Obr. 10: Priklad (zlava) regularneho grafu, ndhodného grafu a bezskalového grafu (s vyzna-

¢enymi hubmi). Zdroj: [40].

Bezskalové siete (scale-free networks) sa dostali do popredia mnohych vedeckych
prac, napr. [13]. Bezskalové rozdelenia stupnov sa objavuji v redlnych siefach ako
World Wide Web, citacie diel, grafy telefonickych volani, v metabolickych sietach,
elektronickych okruhoch, atd. [2], [32]. Rozne zlozité systémy maju spolo¢ni jednu
vlastnost: niektoré vrcholy maji velké mnozstvo prepojeni s inymi vrcholmi, tzv. huby
(tzv. hubs), zatial ¢o véc8ina len s niekolkymi. To sa vzfahuje aj na medzibankové
siete, kde sa stretdvame s tym, Ze maly pocet bank ma vela expozicii vo¢i ostatnym
bankam a ostatné banky maju iba zopar expozicii [23].

Rozdelenie stupiiov vrcholov v bezskalovych stupiioch spliia mocninovy zakon (power-

law). Distribu¢énu funkciu stupiov vrcholov mozno potom zapisat ako
P(k) = Bk, (11)
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kde k je stupen vrchola. Na logaritmickej Skdle st funkéné hodnoty usporiadané na
priamke (pozri Obr. 11). Pre tieto distribu¢né funkcie sa priznaéné tazké chvosty, t.j.
existuji vrcholy s extrémne vysokymi stupniami (vy$Sie spominané huby). Prave tie
sposobuju v bezskélovych sietach nizku priemerna vzdialenost vrcholov, nakolko spé-
jaju velmi vela slabo prepojenych vrcholov a teda vyrazne znizuju vzdialenosti medzi
nimi |2|, [31]. Bezskalové siete sa vyznacuju aj nizkym koeficientom zhlukovania, ¢o
mozno vysvetlit pritomnostou velkého mnoZstva vrcholov, ktoré majia len maly pocet

prepojeni, a teda nevznika priestor pre zhluky navzajom husto prepojenych vrcholov

2], [31].
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Obr. 11: Distribu¢na funkcia P(k) = k=%, kde o = 2. Rozdelenie stupiiov bezskalovych sieti

na logaritmickej skale tvori priblizne priamku. Zdroj: [30], [48].

Tieto siete sa zvyknu nazyvat bezSkalovymi, hoci bezskalovost sa vztahuje len na
rozdelenie stupnov vrcholov grafu. Bezskalové preto, lebo priblizenie akejkol'vek ¢asti

distribu¢nej funkcie nemeni jej tvar: P(ak) = a=*P(k) [30].

Barabasi a Bonabeau v [13] zdoraziuju, ze tieto siete vykazuji vybornt robustnost
vo¢i ndhodnym zlyhaniam vrcholov; nahodné odstranenie vrcholov eliminuje najmé
malé vrcholy, kedZe je ich ovela viac ako vysoko prepojenych vrcholov. Tie maja malo
prepojeni v porovnani s hubmi, preto siet az tak nenarusia. Zato v8ak $koda, ktord

vznikne pri odpojeni velkého vrcholu, moze byt katastroficka.
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2.3 Empirické vlastnosti v literatire

Nasledujtuca podkapitola zhiha poznatky statickych analyz, ktoré autori vykonali na
narodnych ¢i europskych medzibankovych sietach. Cielom bude identifikovat doélezité
charakteristiky siete potrebné na vybudovanie vlastného algoritmu generovania sloven-
skej siete bank a jej matice bilateralnych expozicii.

Hned na zaciatku treba poznamenat, Ze nie vSetky prace s tematikou medziban-
kovych sieti pracuju so skuto¢nymi tdajmi o tej-ktorej narodnej sieti. Mnohi autori v
nich idaje simulovali r6znymi sposobmi (¢astym sposobom simulécie nedostupnych dat
je princip maximalizacie entropie, kedy autori predpokladajt, ze banka svoje expozicie
rozdeluje ¢o najrovnomernejSie medzi ostatné banky, viac v Kap. 3), ¢o ovplyviuje
napr. hustotu siete. Preto sa d'alej zameriame predovSetkym na zévery podloZené sku-

toénymi informaciami o expoziciach bank.

Zakladnym tdajom je samotna velkost siete, t.j. polet zaclenenych bank (prip.
bankovych zoskupeni) v analyze a mnoZstvo prepojeni, ktoré medzi nimi existuje. Do
analyzy Ceskej medzibankovej siete [23] bolo zapojenych 31 az 40 bank®, v Taliansku
[35] az 789, v Rakusku [17] 900 béank. V europskych analyzach Eurépsky vybor pre
systémové rizikd (ESRB) [15] zahrnul 53 velkych bank, zatial ¢o Eurdpska centralna
banka v [5] skimala az 1530 bank. Uz teraz mozZeme vidiet, Ze pocet bank v jednotlivych
publikicidch vyrazne koliSe, ¢o sa moze prejavit aj na dalsich charakteristikach.

Podl'a ESRB [15] velké europske banky vykazuji hustotu siete rovni 34%°, kym
Ceskd narodna banka potvrdila len 10%-nt hustotu prepojeni medzi svojimi bankami
[23]". To moZe byt sposobené tym, ze spominané eur6pske banky patrili k najvi¢sim v
Europe, preto mozu mat vyssiu tendenciu obchodovat medzi sebou, zatial ¢o ¢eské si

velmi heterogénne a kapitalové zdroje mohli hladat u inych zahrani¢nych bank.

Dalsou pozorovanou charakteristikou, ktora siete vykazujt, je bezskalovost (|15],

[17], [23]). Takéto siete st citlivé na zmeny v intituciach, ktoré si pre ne centralne

5pocet bank varioval v ¢ase kvoli konsolidaciam bank, kde dcérska banka a jej expozicie neboli

zahrnuté do dat [23, s. 28]
Saviak pre udaje zahfiiajice iba medzibankové Gvery

Thustota udand ESRB ku koncu roka 2011, v Ceskej republike k jiunu 2012
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time.
— comectivity - inerbank exposures to ol assets
Obr. 12: V pozorovanych rokoch 2007-2012 hustota prepojeni ¢eskych bank s postupom ¢asu
klesala, s vyraznym skokom v krizovom roku 2008, kym podiel expozicii k aktivam ostal celkom
stabilny. Dévodom mohlo byt to, Ze si banky postupne vytvarali a uchovavali expozicie uz len
vodi uzgiemu okruhu bank, a to v €asoch, ked Eurépa bojovala s krizou. Relativne stabilny
objem expozicii mohol nasved¢ovat, ze banky si udrzali finanéna stabilitu a nepotrebovali

vyrazny prisun likvidity. Zdroj: [23].

(vrcholy s vysokymi stupiiami), oby¢ajne reprezentované velkymi bankami s mnohymi
prepojeniami v sieti. Bezskalovost najcastejSie pozorujeme na rozdeleni stupnov vrcho-
lov; no vyskytla sa aj pri rozdeleni celkovych aktiv bank ¢i centralit vrcholov grafov
[23].

Na Obr. 13 mozeme pre Cesku republiku spozorovat velku roznorodost bank, so
stupnami medzi cca. 5-25. Obdobne je to pre rakisku medzibankovu siet: rozdelenie
stupniov taktiez vykazuje bezskalovost, hoci Boss et al. [17] distribu¢nt funkciu fitovali
dvomi mocninovymi funkciami (podobne aj rozdelenie preihadzajicich a odchadzaja-

cich stupiiov).

Vo viacerych krajinach bola potvrdend stupiiovita Struktira bank (tiered ne-
tworks), napr. v Raktsku [17], [28], Nemecku [1], [20], v Taliansku [18], Holandsku [19],
Belgicku [21], v Ceskej republike [23]. Zvycajne sa jedna o dvojstuphiovita struktiru,
kedy banky 7 nizsej vrstvy (Castokrat mensie banky) maji prepojenia len na banky 7
vy&Sej vrstvy (obycajne velké banky), pricom tie medzi sebou obchoduji pomerne vela.

Mézeme sa stretnit aj s oznacenim centralno-periférny model (core-periphery) [20].
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Obr. 13: (nalavo) Rozdelenie stupiiov vrcholov v ¢eskej medzibankovej sieti na logaritmic-
kej gkale. Vypocitané pre vazenu aj neviZeni siet, pri¢om vahy boli normalizované, aby sa
zmestili do priestoru grafu. Zdroj: [23]. (napravo) Rozdelenie stuphiov vrcholov v rakuske;

medzibankovej sieti. Zdroj: [17]. Oba grafy uvadzaju rozdelenie stupfiov pre neorientované

grafy.

V Rakisku a Nemecku je to eSte vyraznejsie, nakol'ko ich bankovy systém je z histo-
rickych dovodov rozdeleny do sektorov podla druhov bank a tie obchoduji vyrazne

medzi sebou.
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Obr. 14: Dvojvrstvova struktira nemeckého medzibankového systému. Zdroj: [1].

Tato struktira vnasa do medzibankovych sieti tzv. vlastnost malého sveta (small-
world property), kde sa nachadzaju zhluky vzajomne vysoko prepojenych vrcholov [23].
Vdaka nim, aj ked ich moze byt len par, sa medzi vrcholmi vytvaraju skratky, ktoré
radikalne znizuju vzdialenosti medzi vrcholmi a preto je celkova priemerné vzdialenost
nizka. Zhluky zas naopak zvysuju koeficient zhlukovania.

Priemerny koeficient zhlukovania uvadza len Ceska republika, a to pocas sle-
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dovanych rokov 2007-2012 medzi 52% a 37% (ratany podla vztahu (10)), Rakasko zas
globalny koeficient zhlukovania (definovany v Prilohe A)®), kde dosiahol hodnotu
iba 12%. To moze byt sposobené $pecifickou trojstupiiovitou §truktiarou bank, kde malé
banky st prepojené len na svoje sektorové aj geografické materské banky [17].
Priemerna vzdialenost bola charakteristikou, ktora dosahovala vo vSetkych §tu-
didch pomerne jednotny vysledok - banky boli od seba vzdialené 1 az 2 banky, ¢o

mohlo byt zapri¢inené najmé efektom malého sveta v spojeni s centralno-periférnym

modelom [5], [15], [17], [23].

Pre prehladost zhrnieme numerické vysledky v nasledujtcej tabulke:

Geograf. oblast || Priemerna vzdialenost | Koeficient zhlukovania Alfa-in Alfa-out
Ceské republika 1.9-2.6 35%-52% - -
Rakusko 2.59 12% 1.01, 1.73 ° | 3.11, 0.69
Eur6pa (ESRB) 1.73 67% 3.5 3.02
Europa (ECB) 2.51 12.6% - -

Tabul'ka 2: Vysledky pre vybrané charakteristiky medzibankovej siete, pod pojmom Alfa-
in rozumieme koeficient mocninovej distribu¢nej funkcie prichadzajucich sipov tvaru P(k) =

Bk~¢, analogicky pre Alfa-out vychadzajicich gipov.

Uvedené vlastnosti medzibankovych sieti budeme povazovat za klticové pre tvorbu
algoritmu v nadchadzajicej kapitole. V ramci $tidif boli najcastejsie spominané, hoci
neboli jediné a nedefinuji medzibankovi siet jednoznacne. Vyhodou vyberu danych
vlastnosti je, ze sme v prvom rade zuzili oblast charakteristik, na ktoré sa budeme
zamieravat. Nevyhody vSak vidime v malom pocte relevantnych narodnych analyz ob-
sahujicich ich numerické hodnoty a to, ze patria k réznym ¢asovym obdobiam, pricom

nevieme, aki hodnotu maji dnes.

8Boss et al. vo svojej §tudii na rakiskych bankach zahrnuli nielen doméce banky, ale agregovali aj
zahrani¢ny bankovy sektor a raktsku centralnu banku, s celkovym po¢tom 900 bank, kde cca. 90%
vztahov ziskali priamo zo suvah ¢ hlavného registra uverov, zvysok simulovali lokdlnou maximalizaciou
entropie. Koeficient zhlukovania sa pocital na nevaZenej neorientovanej matici, kde A;; = A;; =1, ak

existovala expozicia medzi bankami ¢, j.
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3 Generovanie matice bilateralnych expozicii

V predoslej kapitole sme ukazali, ze medzibankovi Struktiru expozicii mozno popi-
sat maticou bilateralnych expozicii. Taktiez sme ukézali, aké charakteristiky grafov a
vrcholov su pre nas klacové, podla ktorych budeme zostavovat algoritmus generujuci
matice expozicii. Z Kap. 2.2 sme ziskali rAmcovy prehlad hodnot, ktoré nadobudali
pre iné geografické oblasti, zhrnuté v Tab. 2. Pre potreby volby spravnych parametrov
si pomozeme aj hodnotami vlastnosti realnych slovenskych medzibankovych expozicii,
ziskanych z NBS.

V dalsom kroku teda chceme preskimat medzibankovia sief z pohladu dynamickej
analyzy, t.j. pozorovat spravanie siete v stresovych situaciach simulovanych Sokov. Sle-
dovat ju v8ak nebudeme na reilnych udajoch zodpovedajicich momentalnej skuto¢nej
medzibankovej sieti SR, ale na vygenerovanych tdajoch. Expozicie sa z obdobia na ob-
dobie mézu ligit, preto nie je nasim cielom déata simulovat, nakol'ko sa nam tak otvara

priestor pre skimanie siete v réznych podmienkach a ziskame robustnejsie vysledky.

Ako tejto kapitole sa budeme venovat nasledujicim otazkam: Ako generovat siet
expozicii tak, aby si siet zachovala skuto¢ne Struktiru medzibankovej siete (a nie Tu-
bovolne nahodnej)?

Ako ju ¢o najviac priblizit slovenskej Strukttre?

3.1 Prehlad literatary

V literattre sa kladie velky doraz na fakt, Ze dopad nakazy uzko suvisi so Strukti-
rou medzibankového trhu. Rozna struktira vedie k réoznym vysledkom, vid napr. [35].
KTac¢ovy pohlad na Sirenie ndkazy poskytli Allen a Gale [10], ktori ako prvi dali za-
klad skimaniu zavislosti Sirenia nakazy od stavby siete. Skumali tri typy bankovych
sieti: prvia s kompletnym grafom (kazda banka je prepojena s kazdou), druht, kde st
banky prepojené len s ur¢itymi ,,susediacimi‘ bankami, a tretiu s dvoma samostatnymi
trhmi bank. Ukazuju, ze kompletna Strukttra poskytuje najvyssiu ochranu proti neoca-
kavanym likviditnym Sokom zasahujicim individualnu banku vdaka diverzifika¢nému

efektu. Mistrulli v8ak v [35] ukazuje, ze tomu tak nemusi byt vzdy a pre vysgiu hod-
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notu straty v pripade zlyhania (loss given default, LGD) kompletné siete utfzili vacsiu
Skodu ako nekompletné. Freixas zas vniesol pohlad o ¢osi bliz§i mnohym narodnym
Struktiram, a to pracou na sietach s money-center bankami v [25].

Spominané $tudie vSak poskytuju viac teoreticky pohlad ako empiricky, preto mnoho
autorov v poslednom obdobi upriamilo svoju pozornost na simulacie komplexnych mo-
delov, postavené na realnejsich predpokladoch a tidajoch. Viaceré studie boli vykonané
na narodnych bankovych systémoch, napr. v Austrélii [14], Belgicku [21], v Brazilii [7],
v Ceskej republike [23], v Holandsku [19], v Nemecku [1], v Rakisku [17], vo Svajéiarsku
[29], v Taliansku [35], Velkej Britanii [38], [39] ¢i Europskym vyborom pre systémové
rizika [15]. Mnohi autori z nich mali k dispozicii citlivé data o expoziciach a svoj vyskum
prevadzali na nich (|7], [14], [15], [23], [35]). T1, ¢o ich nemali, siahli napriklad po volne
dostupnych datach zo savah, kde sa nachadzaju celkové objemy expozicii banky voci
inym bankam, a data o jednotlivych expozicidch odhadovali pomocou nich.Stvahové
tdaje im tak poskytli su¢ty riadkov a; a stlpcov [; matice bilaterdlnych expozicii, bez

informéacie o samotnych elementoch matice x;;:
N
E Tij = a4 (12)
Jj=1

N
Y=l (13)
=1

0 T12 13 ... TIN aq
921 0 23 ... T9N a9
31 T392 0 ... I3N as
TN1 TN2 TN3 .. 0 an

[y lo ls ... Iy

Niektori autori pouzili aj dalsie informéacie (napr. o najvicsich expoziciach), ktoré sa

zbieraji v reportoch vo Vel'kej Britanii ¢i Holandsku'?, a odhadovali uz len ostavajtice

Oviaceri autori kombinovali agregované data zo stivah bank s inymi dostupnymi zdrojmi, napr.

vo Velkej Britanii zbiera United Kingdom’s Financial Services Authority (FSA) informécie o vel-
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nezname prvky matice (ako urobili v [1], [19]). Vo vSeobecnosti mé tento systém viac
neznamych ako linedrnych rovnic, nemé jednozna¢né rieSenie a je nutné urobit dalSie
predpoklady.

Jednou z moznosti je princip maximalizacie entropie (ME), ktory vyuzili napr.
[1], [17], [21], [29], [41] a kde sa agregované expozicie rozdelia ¢o najviac rovnomerne
medzi vietkych N bank!'!, ¢m sa predpoklada, Ze banky si svoje expozicie ¢o naj-
viac diverzifikuja. Entropiu mozno chapat ako akisi mieru prekvapenia a ¢im vyssiu
ju pozadujeme, tym rovnomernejsie potrebujeme rozlozit vahy na jednotlivé vystupy.
Maximalna entropia tak predstavuje absolutnu nezaujatost voci vztahom a Struktire
medzi bankami. Aj v pripade obohatenej matice X o dodato¢né informécie je mozné
pouzit pristup s entropiou, ale uz v inom tvare, vid [19]. Samotni maticu je mozné
potom spoéitat tzv. RAS algoritmom [19]. Detailnejsi prehlad metodologie ME a jej
rozsirenia na dodato¢né data spracoval Upper v [9].

Nevyhodou tohto pristupu je vsak prave zanedbanie vnitornej Struktiary medziban-
kovych expozicii. Na siet sa tak pozera ako na kompletny graf, kde mé kazdy s kazdym
expoziciu, hoci v mnohych krajinéch bola potvrdenéd schéma centralnych a periférnych
bénk so $pecifickym sposobom komunikacie. Navyse, Mistrulli v [35] v talianskom ban-
kovom sektore ukazuje porovnanim simulacii na realnych datach a datach ziskanych
maximalizidciou entropie, Ze maximalizacia entropie v priemere podceiiuje alebo, na-

opak, precenuje rozsah nakazy.

Inym smerom sa uberali v [38] ¢i [39], kde siete modelovali ako nahodné grafy. Gai
a Kapadia generovali siete medzibankovych expozicii jednoduchym sposobom - pozreli
sa na kazdy jeden mozny $ip a ponechali ho s pravdepodobnostou p, ¢im ziskali ndhodné
grafy s binomickym rozdelenim stupiiov. Nasledne ndhodne (nezavislo od po¢tu sipov)
pridelili kazdému vrcholu aktiva, ktoré potom rovnomerne rozdelili medzi prichddzajice
Sipy ako ich vahy [38]. Zvolenym pristupom generovania mnohych a mnohych matic sa

naskytéva prilezitost neskiimat len jedno momentélne rozpolozenie bank a ich vztahov,

kych expozicidch, kde anglické banky uvadzaji 20 najvicsich expozicii a kazda expoziciu presahujicu
10% kapitalu Tier 1 [41], v Holandsku banky odovzdéavaju De Nederlandsche Bank (DNB) spolu so

savahami aj data o velkych expoziciach, t.j. expoziciach vacsich ako 3% ich vlastnych zdrojov [19]
Hogetrenie ntl na diagonale popisali napr. Upper a Worms v [1]

33



3.2 Metodolégia 3 GENEROVANIE MATICE BILATERALNYCH EXPOZICII

ale testovat odolnost siete v roznorodych podmienkach.

Krause a Giansante zasli dalej a siete zhotovovali s bezskalovou struktirou. Genero-
vali ndhodnt orientovant siet - bezskalovi, podla Alberta a Barabasiho [36], kde pocet
prichéddzajicich a vychadzajtcich Sipov bol korelovany s celkovymi aktivami banky.
Vahy sipov stanovili ako z;; = aij%, kde a;; pochddzalo z matice susednosti ge-
nerovanej siete, L; predstavovalo objem tverov poskytnutych banke j od inych bank
a B; zas objem tuverov, ktoré banka ¢ poskytla ostatnym. Banka ¢ tak poskytla tym
vysSi iver banke 7, ¢im viac ona sama pozi¢iavala inym bankam alebo ¢im viac ziskala

prijimajica banka od ostatnych. Pre detailnejsie informéacie odkazeme ¢itatela na [39].

Spomenieme eSte pracu Halaja and Koka (oboch z ECB), ktori v roku 2013 publi-
kovali [8], kde predstavili tzv. Systemic Probability Index, ktory kazdej z 89 zahrnutych

velkych eurépskych bank pripisuje pravdepodobnost, s akou sa po zbankrotovani danej

E;'Vzl TAjPi(;O)
S kde T4,

predstavuje celkové aktiva banky j a Pi(fo) pravdepodobnost, ze banka j skrachuje po

banky bude v systéme §irit nakaza. V nevazenej verzii'? SPI; =

pade banky i na nekone¢nom ¢asovom horizonte. Autori vychadzaji z pravdepodob-
nostnej mapy vytvorenej na zaklade geografického ¢lenenia celkovych expozicii a aktivit
béank, a vysku expozicie uréuji (rovnomerne) nahodne ako podiel zavizkov banky. V
danej vzorke sa vSak nenachadzala ani jedna slovenska banka a nemame zatial Ziadne

informacie o aktivnom pouzivani tohto indexu.

V naSej praci sme sa rozhodli pre modelovanie sieti prostrednictvom nahodnych
grafov, ktorych parametre sme kalibrovali podla realnych dat slovenského medziban-
kového trhu. Na pozadi sme vygenerované siete pod chvilou porovnavali aj so ziskanymi

poznatkami z inych krajin.

3.2 Metodolégia

V Kap. 2.2 sme urdili kIuc¢ové vlastnosti, ktoré sa pokusime zachytit v naSom algo-

ritme - bezSkalovost, vlastnost malého sveta, centralno-periférny model, s pomocou

R2yytvorili dve verzie indexu, prva (nevdZena) predstavuje limitny pravdepodobnostny index a druha

(vaZena) rychlost, s akou sa index ustali v ekvilibriu
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grafovych vlastnosti priemerného koeficientu zhlukovania, priemernej vzdialenosti ¢i
hustoty hran. V predchédzajicej podkapitole sme uviedli pristupy, ktoré vyuzivali au-
tori v zahrani¢nych publikicidch. Zvolili sme pristupit k modelu medzibankovej siete
ako k ndhodného grafu, do ktorého zahrnieme identifikované klic¢ové charakteristiky.
Najskor v kratkosti predstavime zékladné kroky vystavby modelu, nasledne jednotlivé
casti rozvedieme a na zaver kapitoly model nakalibrujeme s pouzitim poznatkov z Kap.
2.2 a realnych udajov slovenskych medzibankovych expozicii. Uvedieme predpoklady,

ktoré sme v modeli pouzili, ich

Medzibankovii siet sme v 2. kapitole reprezentovali orientovanym, ohodnotenym
grafom. V nasom algoritme vSak najskor za¢neme neorientovanym, neohodnotenym

grafom, ktory budeme postupne upravovat na zéklade tychto predpokladov:

1. (vygenerovanie bezskdlového grafu s vlastnostou malého sveta) Vytvorime graf,
ktory skibi bezskalovost rozdelenia stupiiov a efekt malého sveta, t.j. nizku prie-
merni vzdialenost a vysoky priemerny koeficient zhlukovania, vychadzajic z al-

goritmu Klemma a Eguila [44].

2. (usmernenie hrdn) Hranam grafu zaddme smer s ohladom na stupne vrcholov,

¢im ziskame orientovany graf.

3. (priradenie idajov o bankdch) K vrcholom priradime konkrétne slovenské banky,
t.j. ich aktiva, vlastné zdroje, kapitalovi primeranost a celkové expozicie voci
bankdm. Predpokladdme, Ze ¢im viac bude mat banka prichadzajucich Sipov,
tym vécsie vacsie aktiva bude vlastnit. Objem jej celkovych expozicii vo¢i bankam

uréime z (inverznej) distribu¢nej funkcie expozicii vo¢i aktivam.

4. (ohodnotenie expozicii) Ohodnotime jednotlivé 8ipy v grafe, a tym ziskame orien-
tovany, ohodnoteny graf medzibankovej siete. Predpokladame, Zze banka rozdeli

svoje expozicie vo¢i inym bankdm tmerne podla ich velkosti.

Hoci generovanie medzibankovej siete pomocou ndhodnych grafov patri tiez k zauzi-
vanej praxi, nie sme si vedomi inej publikacie, ktora by do medzibankovych sieti okrem
bezskalovosti prindsala aj Casto pozorovanu vlastnost malého sveta, v ¢om vidime aj

prinos tejto prace.
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3.2.1 Vystavba algoritmu

1. Bezskalovy graf s vlastnostou malého sveta

7 druhej kapitoly vieme, ze mnoho narodnych medzibankovych sieti je bezskalovych,
t.j. obsahuju vela vrcholov, ktoré maju maly stupei a maly pocet vrcholov s vysokymi
stupfiami, ktoré rozdeleniu stupnov vytvaraja tazké chvosty. Bezskélové siete sa za-
roven vyznacuji nizkou priemernou vzdialenostou a nizkym koeficientom zhlukovania
(pozri Kap. 2.1.4). Zaroven sme v8ak mohli pozorovat aj vlastnost malého sveta, ktora
do sieti vnagalo prave viacero vrstiev bank - vrstva s niekolkymi centralnymi, velmi
dobre navzajom prepojenymi, a dalSia vrstva ostatnych bank na periférii, ktoré mali
expozicie len voci centralnym. Tieto siete vsak, hoci tiez vynikaja nizkou priemernou
vzdialenostou, vykazuju vysoky priemerny koeficient zhlukovania narozdiel od bezgka-
lovych sieti. Jeho pric¢inou st prave zhluky vysoko prepojenych vrcholov. Ich rozdelenie
stupniov sa taktiez 1i8i, ,,malé svety” nemaji bezskalové rozdelenie, ale zvonové so Spi-

com okolo priemerného stupna.

Bezskalové siete Malé svety
nizka priemerné vzdialenost nizka priemerné vzdialenost
nizky koeficient zhlukovania vysoky koeficient zhlukovania
rozdelenie stupnov rozdelenie stupnov
10" P(k)
107
10?
= 10t | *
o
10 [ ]
107 |
10° L i 1 il 1074
10 10 10 10
K 0

Tabul'ka 3: Vlastnosti bezskalovych sieti a sieti s vlastnostou malého sveta. Zdroj: [2]

Ako teda generovat siet, ktora bude niest niektoré charakteristiky bezskalovych sieti

a niektoreé sieti s vlastnostou malého sveta (vysoky koeficient zhlukovania, nizka prie-
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merné vzdialenost, bezskalové rozdelenie stupiiov)? Na namodelovanie danej kombina-
cie sietovych vlastnosti pouZijeme algoritmus podla Klemma a Eguila [44], ktory kom-
binuje vysokd mieru zhlukovania s prednostnym napajanim (preferential attachment)
bezskalového modelu. Pomocou parametru p sa totiz urcuje, ¢i sa vrchol pripoji k
niektorému ,aktivnemu“ vrcholu (medzi aktivnymi sa algoritmus snazi udrzat vrcholy
s vy$8imi stupiiami, buduje zhluky) alebo ,neaktivnemu® (na zaklade prednostného
napajania pravdepodobnost vyberu daného vrcholu zavisi imerne od stupia vrcholu;
buduje huby) [31], [44].

Vyslednit maticu susednosti si ozna¢ime ako maticu A. Algoritmus vyzera nasle-

dovne:
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Aktivne _wvrcholy = {1,2,...,m}
Neaktivne _vrcholy = ()
inicializuj maticu A
for i = 1 aZ m do
for j = i+1 aZm do
| vytvor v matici A hrany i — j,j — ¢
end
end

for i = m+1 aZ N do

for vsetky j v Aktivne_vrcholy do
chance = rovnomernd nahodna premenna z intevalu [0,1]

if u > chance or Neaktivne _vrcholy = () then
| vytvor v matici A hrany i — j,j — @

else

while j-ta hrana nie je vytvorend do
nahodne zvol j spomedzi Neaktivne vrcholy

chance = rovnomernd ndhodna premenna z intevalu [0,1]
E = sum(stupne vSetkych Neaktivne wvrcholy
k; = stupeil vrcholu j

if k;/E > chance then
| vytvor v matici A hrany i — j,j — i

end

end

end

end
pridaj i do Aktivne vrcholy

while nie je vybraty vrchol, ktory bude deaktivovany do
néhodne zvol j z Aktivne _vrcholy

k; = stupeil vrchola j
pd = (1/k;)/sum(1/k;)
chance = rovnomernd nahodna premenna z intevalu [0,1]

if pd > chance then
odstran j z Aktivne _wvrcholy

pridaj j do Neaktivne wvrcholy

end

end

end

Algoritmus patri k tzv. rasticim, t.j. postupne rastie pocet vrcholov grafu. Po cely

¢as su vrcholy rozdelené do dvoch mnozin - na aktivne a neaktivne. Na zaciatku sa

38



3.2 Metodolégia 3 GENEROVANIE MATICE BILATERALNYCH EXPOZICII

vytvori kompletny graf prvych m vrcholov, ktoré oznacime za aktivne. Zvysné N —m sa
pridavaji postupne po jednom. V kazdej iteracii pridania vrcholu sa deje nasledovné: (i)
Novému vrcholu sa vytvara m hran, s pravdepodobnostou p vznikne hrana s vrcholom
zo zoznamu aktivnych vrcholov!?, s pravdepodobnostou 1—y s niektorym z neaktivnych
vrcholov. (ii) Novy vrchol sa pridd medzi aktivne. (iii) Jeden z aktivnych vrcholov sa
stane neaktivnym, pricom nachylnejsie na deaktivovanie st vrcholy s niz§im stupnom.
Obmienanim g sa model pohybuje medzi bezskdlovym modelom a modelom s vy-
sokym koeficientom zhlukovania, pozri Obr. 15. Ak g = 0, novy vrchol spajame s
neaktivnymi vrcholmi podla prednostného napéjania a dostavame model Barabéasiho
a Alberta [2], pre ktory je prizna¢na nizka priemerna vzdialenost a nizky priemerny
koeficient zhlukovania. Ak p = 1, vrchol napajame na vSetky aktivne vrcholy, ktoré st
medzi sebou tplne prepojené, tvoria zhluk a tak prispievaja k vySSiemu priemernému
koeficientu zhlukovania, pricom priemerné vzdialenost sa stale zachovéava nizka.

Priemerna vzdialenost Priemerny koeficient zhlukovania
T T T T

45

08

3.5-

25F

Obr. 15: Spravanie siete Klemma a Eguiluza [44] pre N — 100, m — 5 v zavislosti od
parametra pu. Pre kazdu hodnotu parametra generované 1000, ¢ervend predstavuje priemer
z nich, modré 5%-né a 95%-né kvantily. Priemerny koeficient zhlukovania stiipa s narastajicim
parametrom g, kym priemernéd vzdialenost ostava nizka (hodnoty v intervale (2,4) su stale

relativne nizke vodi pottu vrcholov N = 100). Zdroj: autorove vypocty

2. Usmernenie hran siete

Ziskali sme maticu A, ktora je maticou susednosti pre bezskalovu siet, ale s vysSou
mierou zhlukovania ako v Barabasiho a Albertovom modeli [2]. Néasledne je potrebné
hrany v grafe orientovat. Pozadujeme, aby pre kazdu dvojicu vrcholov, medzi ktorymi
existuje hrana v matici A, ostal aj 8ip, prinajmensom jednym smerom. Podl'a centrélno-

periférneho modelu vykazuju velké banky zvic¢sa vacsi pocCet spojeni, st velmi dobre

13to, ¢o tu oznacujeme ako u, Klemm a Eguiluz oznac¢uji v [44] ako 1 —
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prepojené medzi sebou a malé banky majua spojeni menej, pricom obchoduji najma s
velkymi bankami. Tento stupnovity systém sa moze z krajiny na krajinu ligit napr. tym,
¢ maja velké banky expozicie aj vo¢i malym bankam, alebo ¢i existuju expozicie aj
medzi malymi bankami. Kedze tato struktira vztahov je kIi¢ova pre verné zobrazenie
reality bankového systému, nahliadli sme aj do redlnych tidajov z NBS. Pre slovensku
siet bank plati, Ze velké banky maju vela prichadzajiach Sipov, t.j. vela bank ma voci
nim pohladavky. Na zéklade toho sa budeme rozhodovat o orientacii $ipu nasledovnym
sposobom: Nech hrana spaja v matici A vrcholy i, j. Cim menej m4 vrchol ¢, na ktory
sa pri danej hrane v matici A pozerame (vol'ba vrchola nie je nijak vychylena, rozhodli
sme sa prezerat dolna trojuholnikovii maticu matice A, kedze je symetrickd), hran s
inymi vrcholmi, tym vyssia je pravdepodobnost, ze sa zachova z neho vychadzajuci
Sip z i do j. Ak Sip z i do j vznikne, eSte stale moze vzniknut aj v opacnom smere.
Ak v8ak tento Sip nevznikne, v opa¢nom smere z j do ¢ vznikd automaticky, aby sa
tak hrana zachovala aspon jednym smerom. Informécie o existencii jednotlivych §ipov
orientovaného, este neohodnoteného grafu budeme zapisovat do matice C', maticu B si

rezervujeme na iny typ grafu, ktory spomenieme neskor.
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inicializuj maticu C
zisti stupen kazdého vrcholu
for kazdu hranu v matici A, ktord existuje do

if ak si sa uZ pozeral na dvojicu vrcholov i, j then
| stop

end

kot = stupeni vrcholu 7

p=1 / Lout

chance = rovnomernd nahodna premenna z intevalu [0,1]

if p > chance then
| vytvor v matici C §ip ¢ — j

end

if $ip i — j v matici C nevznikol then
| vytvor v matici C 8ip j — ¢

else
k°ut = stupeni vrcholu j

p = 1/k.out
chance = rovnomernd nahodnd premennd z intevalu [0,1]

if p > chance then
| vytvor v matici C 8ip j — ¢

end

end

end

3. Priradenie tidajov o bankach

V nasledujicom kroku vrcholom vytvoreného orientovaného grafu priradime cha-
rakteristiky konkrétnych bank z Tab. 1 z prvej kapitoly. Kazdému vrcholu sa priradi
banka dané trojicou pozostavajicou z aktiv, vlastnych zdrojov a kapitalovej prime-
ranosti. Tieto udaje su dolezité pre simulacie finanénych Sokov vo stvrtej kapitole,
nakol'ko sa podielaji na vypoc¢te solventnosti, prip. nesolventnosti banky.

Okrem toho priradime ku kazdej banke aj objem celkovych medzibankovych expozi-
cii, ktory sa zada ako urcity podiel aktiv banky. K dispozicii mame inverzni distribuéni
funkciu podielu expozicii vo¢i domacim bankam k aktivam banky (Obr. 16), na ktorej
mozeme vidiet, ze slovenské banky st vystavené inym slovenskym bankam v hodnote

do 14% svojich aktiv.
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Podiel expozicii voci domacim
bankam na aktivach
16.0%
14.0% /
12.0%
10.0% /l
Podiel exporzicii voci

i l domacim bankam na
6.0% / aktivach
4.0% /
2.0% E—
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Obr. 16: Podiel objemu expozicif voci slovenskym bankdm k celkovym aktivam bank, vytvo-

rené na zaklade dlhodobych dat. Zdroj: NBS.

Algoritmus zoradi najskor vrcholy podla prichadzajuceho stupna, od vrcholov s

Tvv s

tiva bank. V kazdej iteracii prislichajicej priradeniu banky vrcholu algoritmus pontka
vrcholu zostavajuce aktiva, zacinajic od najvic¢sich. T.j. prvou v poradi je banka s

najvyssim poc¢tom prichadzajtcich sipov. Jej buda pontknuté najvyssie aktiva, ktoré

aktva

maziminedostupmakioam X W- W predstavuje skalovaci parame-

prijme s pravdpodobnostou

ter; ¢im nizsia je jeho hodnota, tym dlhsie moze trvat, kym sa danému vrcholu priradia
aktiva. Ak vrchol neprijme prvé ponuknuté aktiva, budd mu poniknuté dalsie, stéle
nizSie. V okamihe, kedy sa k vrcholu priradia aktiva, sa priradia aj ostatné charakte-

ristiky danej banky.
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naditaj Aktiva, Vlastne zdroje, Kapitalove _primeranosti

Distribucna_ funkcia = inverzna distribu¢né funkcia podielu expozicii k aktivam
Zoradene_vrcholy = zoradené vrcholy grafu daného maticou susednosti C podla
Zoradene__aktiva = zoradené Aktiva od najvacsich po najmensie

for vsetky Zoradene_vrcholy do
Mazx _aktivum = najvicsie aktivum v Zoradene _aktiva

J=1

while nie si priradené k vrcholu aktiva do

p = Zoradene__aktiva(j)/Max_aktivum X w

chance = rovnomernd nahodna premenna z intevalu [0,1]

if p > chance then
prirad’ vrcholu aktiva Zoradene _aktiva(j)
odstran Zoradene _aktiva(j) zo Zoradene _aktiva
else
j=J+1
if j > pocet prvkov v Zoradene _aktiva then

L J=1

end

end

end

h = rovnomernéa ndhodna premenna z intevalu [0,1]

Podiel _expozicii = Distribucna__ funkcia(h)

Celkove _expozicie = aktiva vrcholu x Podiel _expozicii

prirad vrcholu vlastné zdroje z Viastne _zdroje prisluchajuce aktivam vrcholu

prirad vrcholu kapitélovt primeranost z Kapitalove _primeranosti prislichajicu aktivam

vrcholu
end

4. Ohodnotenie expozicii

V zaverecnom kroku algoritmu ocenime jednotlivé Sipy. Pre kazdi banku pozname
jej celkové expozicie voci ostatnym bankam, t.j. stcet expozicii jej odchadzajucich
Sipov. Pre jednoduchost ich prerozdelime v pomere aktiv bank, vo¢i ktorym méa banka
expozicie. Cim vyssia je hodnota aktiv banky, tym vyssi objem tverov alebo vkladov jej
poskytla in4 banka zo svojich medzibankovych expozicii. Tento sposob prerozdelenia
objemu expozicii je celkom pochopitelny - banka sa poskytnutim tiveru alebo vkladu do

inej banky vystavuje riziku, Ze protistrana jej pohladavku v pripade zlyhania nemusi
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vratit, preto viic8ie expozicie méa voc¢i bankam s vysS$imi aktivami.
V poslednom kroku tak vznikne graf, ktory je orientovany aj vdzeny. Hodnoty jeho

expozicii zapiSeme do matice susednosti D.

inicializuj maticu D

for vsetky banky ¢ do

Susedia = zoznam béank, do ktorych vedu z i jej vychadzajtce Sipy
Aktiva _susedov = vektor prisluchajicich aktiv bank v Susedia

for vsetky banky j v Susedia do
| vytvor v D §ip ¢ — j = aktiva banky i x (Aktiva_susedov(j)/sum(Aktiva_susedov))

end

end

Pre uplnost typov grafov zavedieme aj maticu B, ktora pre kazdua dvojicu bank 7, j

sCitava vysku expozicii v oboch smeroch, t.j.
bij = dij + dji, (14)

¢im sa matica stava symetrickou a reprezentuje neorientovany, ohodnoteny graf. V
priebehu algoritmu sme tak vytvorili 4 typy grafov zadanych Styrmi maticami sused-

nosti, na ktorych budeme kalibrovat parametre:
e siet typu A - reprezentuje neorientovany, neohodnoteny graf dany maticou A
e siet typu B - reprezentuje neorientovany, ohodnoteny graf dany maticou B
e siet typu C - reprezentuje orientovany, neohodnoteny graf dany maticou C

e siet typu D - reprezentuje orientovany, ohodnoteny graf dany maticou D.

3.2.2 Kalibracia parametrov

V nasledujtcej podkapitole stanovime vhodné parametre uvedeného algoritmu, pomo-
cou ktorych budeme generovat matice bilateralnych expozicii. Hoci sme medzibankov
siet predstavili ako posledny typ siete, t.j. orientovant a ohodnotenu siet, v prehlade
statickej analyzy inych krajin v Kap. 2.2 sme uviedli aj studie, ktoré pracovali s medzi-

bankovym systémom ako s neorietovanou ¢i neohodnotenou sietou. Navyse, niektoré
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vlastnosti siete s orientovanymi S$ipmi nie su relevantné (napr. priemerna vzdialenost
vzhladom na skutoc¢nost, Ze nemusi existovat cesta medzi v8etkymi vrcholmi v zmysle
vztahu definovanom v Prilohe A).

Hodnoty vlastnosti generovanych sieti budeme porovnéavat s hodnotami vlastnosti
pocitanych na skuto¢nych slovenskych medzibankovych expozicidch a s hodnotami z
analyz inych ndrodnych publikécii, ktoré si zhrnuté v Tab. 2. Cielom je najst parametre
i (koriguje pohyb algoritmu medzi bezskalovou siefou a siefou s vlastnostou malého
sveta), m (pociatoény pocet vrcholov siete, ktoré tvoria kompletny graf) a w (8kalovaci

koeficient pri priradovani aktiv k vrcholu), ktoré vyhovuju délezitym charakteristikam.

Na Obr. 18 mozeme sledovat zavislost kltucovych charakteristik siete od vstupnych
parametrov p a m. Parameter w vlastnosti vyznamne neovplyviiuje (pozri Prilohu B).
Zvolili sme hodnotu 0.9, nakol'ko vyssie hodnoty prispievaju k vyssej pravdepodobnosti
(a tym aj rychlejsiemu) priradeniu aktiv.

Priemernu vzdialenost vrcholov budeme sledovat prostrednictvom neorientovanej,
neohodnotenej siete (odburavajic tak problém existencie cesty medzi kazdou dvoj-
icou vrcholov). V literatiire sa ¢asto uvadzaji hodnoty okolo 1-2, aj v inych redlnych
Struktarach. Na Obr. 18 vidime, Ze p vyrazne nekoliSe, s hodnotu do 2. Vzhladom na
slovensky vysledok 1.721 by bolo vhodné zvolit p ~ 0.5 a m > 2.

Priemerné koeficienty zhlukovania sledujeme na vsetkych Styroch typoch sieti. Mo-
zeme si v§imnut, ze plati Klemmovo a Eguilovo ,,¢im vyssia hodnota pu, tym vyssi je
koeficient zhlukovania“. Pre neorientované siete A, B sa v slovenskych pomeroch na-
chadzaju priemerne blizko hodnoty 40%, v éeskej republike v r. 2012 klesol k 35%.
Tieto hodnoty pokryva nas algoritmus najlepsie pre hodnotu m = 2 (m > 2 tieto typy
sieti nadobudaju prilis vysoké hodnoty koeficientu zhlukovania) a opat p ~ 0.5, ¢o
vyhovuje aj priemernym koeficientom zhlukovania v ohodnotenych grafoch typu C, D.

O exponentoch bezskalovej distribu¢nej funkcie (prichadzajicich a odchadzajacich)
stupniov sme v Kap. 2.2 uviedli, ze v Raktsku sa pohybovali v rozmedzi -3.11 az -0.69,
prip. ESRB okolo -3. Slovenské expozicie vSak vykazuju len slabtu bezskalova zavislost,
¢o vsak moze byt dané aj malym poctom vrcholov. Pre hodnoty slovenského systému

vsak m = 2 a u ~ 0.5 opit vyhovuju.
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Charakteristika Priemerna hodnota
A: priem. vzdialenost 1.721
A: priem. koeficient zhlukovania 0.406
B: priem. koeficient zhlukovania 0.430
C: alfa (prichadzajuce stupne) -0.446
C: alfa (odchadzajice stupne) -0.546
C: priem. koeficient zhlukovania 0.202
D: priem. koeficient zhlukovania 0.072

Tabul'ka 4: KIuc¢ové charakteristiky redlnej slovenskej medzibankovej siete. Zdroj: NBS.

Po rozsiahlych simuléciach s roznymi kombinéciami parametrov sme sa priklonili k
hodnotam m = 3, u = 0.5 a w = 0.9, v Prilohe B sa nachadza ukazka simulacii s tymito
parametrami.

Na Obr. 17 mozno pozorovat dalSie charakteristiky sieti. Vygenerované siete maju
priemerne hustotu siete 24% (slovenska realna siet 27%), celkovy objem expozicii viet-
kych bank okolo 1.2 mld., ktory tvori priemerne 2.2% celkovych aktiv bank. Pozna-
menajme, ze priemernd hodnota expozicie je priblizne 6-krat vyssia, ¢o je spésobené
inverznou distribu¢nou funkciou pouzitou v Kap. 3.2, ktoré bola zostavené na zéklade
dlhsieho obdobia, kedy expozicie nadobudali vyssie podiely bankovych aktiv. V skutoc-
nosti tak predpokladame niekolkonasobne vy$Sie prepojenia medzi bankami, ¢o spo-
sobi, Ze aj vysledky analyzy Sirenia nékazy v nasledujucej kapitole budia zodpovedat
narocnejSim podmienkam ako v skutocnosti v sucasnosti st.

V tejto kapitole sme nasli vyhovujicu kombinaciu vstupnych parametrov matice
bilateralnych expozicii, ktoré budeme pouzivat pre jej generovanie aj v nasledujicej

kapitole dynamickej analyzy.
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Obr. 17: Charakteristiky vygenerovanej siete typu D (pre m = 2, u = 0.5, w = 0.9), zlava:
priemerné vyska expozicie, hustota siete, celkovy objem expozicii v sieti, podiel celkovych

exporzici{ na aktivach bank.
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A: Priem. vzdialenost A: Priem. koeficient zhlukovania  B: Priem. koeficient zhlukovania
1.9 1
0.8
'8 v o8 /\/\/\f/
N \\’/ 06 06 \,~,_/
16 _X 0.4 04
1.5 0.2 0.2
0 u 1 0 u 1 0 M 1
4 1 15
0.8
3
06 1
0.4
2 0.5
0.2
1 0 0
0 5 10 15 0 5 10 15 0 5 10 15
m m m
C: Alfa (prichadzajuce stupne) C: Alfa (odchadzajuce stupne) C: Priem. koeficient zhlukovania D: Priem. koeficient zhlukovania
1 0.5 0.5 0.25

0 0.4

WA aae LY 02
O/M 0?///\—-—\ 0,3M °-15W

0.2
15 0.05 /\AN\/_/\/
2 2 0.1 0
0 n 1 0 u 1 n 0 " 1
4 2 0.8 0.4
. 0 /_,/__ 0.6 0.3
f—_ 0.4 02
0 /\ 2
/_\ 02 0.1
-2 -4 0 0
0 5 10 15 0 5 10 15 0 5 10 15 0 5 10 15
m m m m

Obr. 18: (hore) Skuto¢né hodnoty vypoé&itané na tudajoch z NBS, viac v Prilohe B. (dole)
Zavislost sieti typu A, B, C, D od parametru p (pre m = 3, w = 0.9) a m (pre u = 0.7,
w = 0.9). Pre rozne hodnoty parametra generované 1000x, ¢ervena je priemer z nich, modré

5%-né a 95%-né kvantily.



4 DYNAMICKA ANALYZA

4 Dynamicka analyza

Tato kapitola prezentuje vysledky simulacii v snahe odhalit mozné Sirenie nakazy v
slovenskom medzibankovom priestore prostrednictvom kreditného kanalu. Pri simulé-
ciach vyuzivame mnohonasobné generovanie sieti bank a k nim prislichajicich matic
bilateradlnych expozicii pomocou vlastného algoritmu, ktory sme popisali v Kap. 3.2.

Cielom je otestovat odolnost siete voci Sireniu nakazy v podobe idiosynkratického
Soku (bankrotu jednej banky na vod, ktorého dévod neskimame), kvantifikovat jeho
dosah a skumat spravanie siete v zavislosti od vstupnych parametrov. Citlivostna ana-
Iyza nam poskytne pohlad na medzibankovi siet v roznych podmienkach, ktoré mozu
predstavovat obdobie krizy ¢i inej zataze. Na zéver pridame banke do modelu aj moz-
nost reagovat neistotou ohladom vyplatenia jej pohladavky veritelom, ¢o predpokla-
déame, 7e zvysi ndkazu v sieti.

Dynamické analyza medzibankovej siete je dolezitym nastrojom na skiimanie odol-
nosti siete vo¢i nakaze. Statickd analyza Struktiry siete sice popisuje vztahy medzi
jednotlivymi bankami, nevie v8ak dostato¢ne zachytit zranitelnost bankového systému,
kedZe do nej nevstupuju kapitalové ukazovatele banky ako napr. kapitédlova primera-
nost. T4 predstavuje podiel vlastného kapitalu k rizikovo vazenym aktivam banky, t.j.
primeranost vlastnych zdrojov banky vzhladom na rizikovost aktiv, ktoré banka vlastni
[12]. Skiimanie dynamického systému medzibankovych expozicii v stresovych situaciach
navys$e prispieva k lepSiemu pochopeniu tzv. systémového rizika, t.j. ,,rizika rozsiahleho
zlyhania finan¢ného sprostredkovania prostrednictvom domino efektov nesolventnosti®
[17]. Prave vzajomna prepojenost finanénych institicii je kluc¢ovym komponentom sys-
témového rizika [15].

V Kapitole 4 najskor predstavime model a jeho rozsirenia, s ktorymi budeme praco-
vat, uvedieme predpoklady, ktoré pouzijeme, objasnime algoritmus a napokon zhodno-
time vyhody a nevyhody modelov. V druhej podkapitole uvedieme vysledky vsetkych

troch modelov a nasSe zavery.
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4.1 Model Sirenia nakazy

V praci budeme simulovat zlyhania bank prostrednictvom zadkladného modelu (A)
(modeluje Sirenie nakazy kreditnym kanalom bez moznosti reakcie bank), na ktory né-
sledne nadviazeme v preskalovanom modeli (B), kde vsetky expozicie preskalujeme,
a napokon zakladny model rozsirime o moznost Sirenia neistoty medzi bankami v po-
dobe roz8ireného modelu s neistotou (C), kde banky reaguju v pripade, ze maju

expoziciu vo¢i banke, ktora bola zasiahnuta nakazou (ale nezlyhala).

Kazdy z modelov ponika iny pohlad na medzibankovi siet: Zakladny model za-
chytava iba jediny vplyv nakazy, a to prostrednictvom pohladavok medzi bankami,
ktorého dopad ma za ciel preskumat, kvantifikovat. Preskdlovany model skima siet
v podmienkach, ktoré boli napriklad vlastné slovenskému medzibankovému systému v
obdobiach pred krizou. A nakoniec, rozsireny model dopliia pohTad zékladného modelu,
kde banky mozu reagovat neistotou, ¢i im bude splatené celd vyska expozicie bankou

oslabenou zasahom nékazy.

V zakladnom modeli budeme pouzivat nasledovné predpoklady:

1. Banky zlyhavaju iba prostrednictvom expozicii voc¢i inym bankam, pozostavaji-
cich z vkladov a tverov. Nezahifiame sem napr. riziko stuvisiace s likviditou ¢i

inymi aktivami banky.

2. Nékaza sa siri v kratkom casovom horizonte, preto banky na nakazu nijako nerea-
guji pred ani po zasiahnuti (napr. zvySovanim kapitalu v snahe udrzat si kapita-
lov primeranost nad regulatormi pozadovanou hodnotou). Takisto ani regulatori
do systému nezasahuji. Tento predpoklad slizi na zjednodusenie modelu, v praxi

v8ak je snaha regulatorov konat este pred samotnym bankrotom banky [1].

3. Strata v pripade zlyhania (LGD) v modeli nadobuda hodnoty 100%, 50% a 25%
a je pre vSetky banky konstantna. V skutoc¢nosti do LGD vstupuje mnoho fakto-
rov, napr. administrativne vydavky spojené s bankrotom banky, dane, vyplatenie

mzdy, atd. a nie je vobec jednoduché to odhadnut [1].
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4. Netovanie medzibankovych expozicii a zaviizkov nie je povolené!'*.

5. Do modelu nezahfiiame centralnu banku, pobocky zahraniénych bank' ani za-
hrani¢né banky. Hoci pad banky zapric¢ineny zahrani¢nou bankou nie je v realite
vylauceny, jeho modelovanie si vyzaduje dodato¢né informécie a nasim ciel om bolo

sledovat vylu¢ne vztahy medzi slovenskymi bankami.

4.1.1 Parametre modelu
Vstupnymi parametrami vo vSetkych troch modeloch st:
e X - vopred vygenerovana matica bilaterdlnych expozicii
— N - pocet bank
— m - uvodny pocet bank tvoriaci kompletny graf

— i - smeruje model k bezskalovej sieti ¢i sieti s vysokym koeficientom zhlu-

kovania
— w - 8kalovacia vaha pri priradovani aktiv

— s - skalovaci faktor expozicii, ak s # 1, nastava model (B)

o Aktiva, Vlastne zdroje, Kapitalova primeranost, Rizikovo vazene aktiva

prislichajice kazdej banke
e [niciator soku - banka, ktora prva zlyha v dosledku externych vplyvov
e LGD - strata v pripade zlyhania, vystupuje ako LGD%-tny podiel expozicie

Rizikovo vazené aktiva sme si v nasom pripade doratavali ako podiel vlastnych zdro-

jov a kapitalovej primeranosti.

4 7nizenie zavizku banky i vodi banke j o zaviizok banky j vodi i, uvadzaji sa teda celé vysky

expozicii, nie rozdiely
15Pobocky zahrani¢nych bank v Slovenskej republike nemaju kapital, viac v Kap. 1.2
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4.1.2 Schéma modelu

Model postupuje nasledovne: Najskor sa urci jedna banka, ktorda zlyh& na zaklade
exogénneho vplyvu, ktory nami nie je blizsie Specifikovany, a iniciuje pripadné dalSie
bankroty. Zistime, ktoré banky voc¢i nej maju expoziciu, tie totiz prichadzaji o svoju
pohladavku (¢ v plnej vyske, alebo len o jej ¢ast, rozhoduje parameter LG D). Sumu
expozicie, o ktora prisli, odpisu z vlastnych zdrojov banky. Nanovo sa vypocitaja ri-
zikovo véazené aktiva (odpocitame z nich celi expoziciu s rizikovou védhou 20%') a
nasledne aj kapitilova primeranost!” ako pomer vlastnych zdrojov k rizikovo viZenym
aktivam. Ak niektorej zasiahnutej banke klesla kapitalova primeranost pod tretinu re-

gulatormi stanovenej hranice 8%, banka bankrotuje.

nacitaj Vlastne zdroje, Rizikovo _wvazene aktiva, Kapitalova primeranost bank
nacitaj maticu bilateralnych expozicii X
bankrot banky Iniciator soku

while pocet bank, ktoré skrachovali v poslednej iterdcii > 0 do
Zasiahnute Banky = banky, ktoré maja expozicie vo¢i bankam, ktoré skrachovali v

poslednej iterécii

ZasiahnuteExp = expozicie v X, ktoré maji iné banky voc¢i Zasiahnute Banky
Vliastne zdroje = Vlastne_zdroje — LGD x sum(Zasiahnute Exp)
Rizikovo_vazene _aktiva = Rizikovo wvazene_aktiva — 0.2 X sum(Zasiahnute Exp)
Kapitalova_primeranost = Viastne _zdroje | Rizikovo vazene aktiva

for vsetky ZasiahnuteBanky do

if Kapitalova_primeranost < 0.08/3 then
| banka bankrotuje

end

end

end

Treti model (C) mé v sebe zabudovani aj reakciu na podozrenie z nevyplatenia
celej expozicie zasiahnutou bankou. V algoritme je nutné pamétat si aj banky, ktoré
boli zasiahnute nakazou (t.j. niektory ich veritel zbankrotoval), ale ony samé nezlyhali.

V modeli predpokladédme, 7e ich reakciou je odpisanie si ¢asti expozicie z vlastnych

16rizikova vdha stanovena na medzibankové expozicie vo vicsine pripadov v hodnote 20% Nariade-

nim (EU) 575/2013 Eurdépskeho parlamentu a Rady, ¢l. 120

17viac sa kapitéalovej primeranosti venuje [12]
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zdrojov, ktord predstavuje pomer, o kolko poklesla kapitalova primeranost veritela

banky.

4.2 Vysledky

V tejto Casti predstavime vysledky naSich simulacii. Zakazdym sme vygenerovali 1000
siet{, pricom v kazdej sieti postupne po jednom zlyhala kazda z 13 bank v dosledku
exogenného vplyvu, pocet scendrov bol teda 13 000. Matice bilateralnych expozicii sme
generovali so vstupmi definovanymi v Kap. 3.2.1, t.j. p = 0.5, m = 2 a w = 0.9.
Na vicsine grafov sme uplatnili zobrazenie v zévislosti od tvodne zlyhanych bank,
zoradenych od banky s najvac¢simi aktivami az po najmensie banky. V tabulkach okrem
explicitne zadanych preskalovanych expozicii (s = 2,3) uvazujeme zakladny (A) a
rozsireny model s neistotou (B) (s = 1).

K analyze sme pristupovali z viacerych pohladov. Na zakladnom modeli (A) uve-
dieme popis grafov a nasledne v tabulkach porovname vysledky vSetkych troch modelov

(A), (B) a (C). Na zaver predostrieme citlivostni analyzu vzhladom na parametre.

Pocet skrachovanych bank

5
priemerny pocet skrachovanych bank
al priemerny pocet iteracii i
=
§3r + + 4+ .
Ko
g
0(32— + + + + + +  + + + 8
1+ + + + + + + + + + + + + + .
0.039615 o
0 -1
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 15

Banky-iniciatory bankrotov (od najvacsej)

Obr. 19: Pocet skrachovanych bank v zéavislosti od velkosti tivodne skrachovanej banky.

Na Obr. 19 je graf ukazujuci priemerny pocet skrachovanych bank pre model (A)
(s = 1). Pre porovnanie uvadzame v Tab. 5 vysledky simulacii pre vyssie s (preskalo-
vany model (B)), s neistotou (rozsireny model (C)), prip. s inymi parametrami vstupu-

jucimi do generovanych matic bilateralnych expozicii. V tabulke mozeme nahliadnut,
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Priemerny pocdet skrachovanych bank
Parameter Bez neistoty | S neistotou
s=1 0.0396 0.0428
s=2 0.1503 0.1822
s5=3 0.2872 0.3831
LGD =0.5 0.0014 0.0020
LGD =0.25 0 0
w=1 0.0432 0.0452
m==6 0.0285 0.0312

Tabul'ka 5: Priemerny pocet skrachovanych béank s roznymi vstupmi.

ze model s neistotou (C) vzdy poskytoval vy$si priemerny pocet skrachovanych bank,
hoci pocet bol pre akékolvek hodnoty parametrov velmi nizky. Takyto vysledok bol
ocakavatelny, nakolko aj v literature sme sa stretavali s vysledkami sved¢iacimi o ma-

lom dopade nakazy, napr. |23].

Pocet postihnutych a skrachovanych bank

12 T T T T T T
postihnute
10+ skrachovane 4
8 - -
8
o 6 [ .
o
4 _ -
i A
; I i
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

Kazdych 1000 simulacii prislucha jednej banke-iniciatorovi (od najvacsej)

Obr. 20: Pocet bank zasiahnutych ndkazov vs. pocet skrachovanych bank. Kazd4 ¢ast grafu
predstavuje 1000 scenérov prislichajucich konkrétnej banke zlyhavajicej na zaciatku simulé-

cif, zoradené od najvic¢sej banky po najmensiu.

Na Obr. 6 sme skumali rozsah nékazy v podobe pomeru bank, ktoré v priebehu
simulacii skrachovali, voc¢i bankdm, ktoré boli zasiahnute, t.j. utrpeli straty v dosledku
bankrotu jednej z jej protistran. Predosly vysledok nizkeho po¢tu skrachovanych bank

sa odraza aj na tejto Statistike s priemernym podielom 1.08% v pripade modelu (A).
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Priemerny pomer skrachovanych a zasiahnutych bank
Parameter Bez neistoty | S neistotou
s=1 1.08% 1.15%

s =2 3.92% 4.52%
s5=3 6.92% 8.48%
LGD =0.5 0.04% 0.05%
LGD =0.25 0% 0%
w=1 1.32% 1.37%
m==6 0.41% 0.45%

Tabul'ka 6: Priemerny pocet podiel skrachovanych bank celkovo zasiahnutych bankach.

Vidime, ze LGD = 25% v zékladnom modeli nemé Ziaden efekt na prenos nakazy v

systéme.

Podiel aktiv skrachovanych bank na celkovych (okrem 1. banky)

40
riemer
| priemer| .
+
30t T 4 ) 1
+ * + + 1 .
+ 4 == M i +
+ +
X 20} " N + + H i) i -+ -+ i + i
+ + + 4+ o+ + + + o+
10+ + " i
$ % % + <t + +
i + + % )
0 4 % B f % % 4 f 4 4 0.35313
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Banky-iniciatory bankroto

<

(od najvacsej)

Obr. 21: Pocet bank zasiahnutych nakazov vs. pocet skrachovanych bank. Kazd4 cast grafu
predstavuje 1000 scenérov prislichajucich konkrétnej banke zlyhavajicej na zadiatku simulé-

cii, zoradené od najvic¢sej banky po najmensiu.

Obr. 21 vnésaju pohlad na charakter nakazy, ktory bankroty jednotlivych bank
prinasaju. Mozeme tam spozorovat jemny trend, Ze ¢im je banka mensia, tym mensiu
nékazu moze jej bankrot Sirit (v zmysle celkového objemu aktiv nésledne zlyhanych
béank). Nizke hodnoty v Tab. 7 opét napovedaju, Ze nékaza je v priemere velmi nizka.

Obr. 22 prezentuje stav kapitalovych primeranosti po uskuto¢neni simulacie bankro-

tov. V Kap. 1.2 sme uviedli kapitadlové primeranosti bank pred zac¢atim simulécii, ktoré
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Podiel aktiv skrachovanych bank na celkovych aktivach
Parameter Bez neistoty | S neistotou
s=1 0.35% 0.38%
s§=2 1.28% 1.54%
s=3 2.58% 3.39%
LGD =0.5 0.001% 0.009%
LGD =0.25 0% 0%
w=1 0.38% 0.40%
m=6 0.28% 0.31%

Tabul'ka 7: Priemerny pocet podiel skrachovanych bank celkovo zasiahnutych bankach. Ak-

tiva banky sposobujicej ok sa do celkovych aktiv nezaratavali.

Mediany kapit. primeranosti Mediany zmien kapit. primeranosti

16 0
I!ll!illlnsnsoil!;;gli!‘fo.ooéwsi

X 8r BN
2+
6l
4+ | 2.5
2H priemerny median 4 -3H priemerny median zmien
celkovy priemer celkovy priemer zmien
0 T T L s L L 35 T T n . . .
0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14

Banky-iniciatory bankrotov (od najvacsej) Banky-iniciatory bankrotov (od najvacsej)

Obr. 22: (vlavo) Mediany kapitédlovych primeranosti bankovej siete po kazdej simulacii,
(vpravo) mediany zmien kapitalovych primeranosti bankovej siete po kazdej simulacii, zmeny

o percentualne body.

sa pohybovali v rozpiti 12.11%-20.56%, s vynimkou Slovenskej zaru¢nej a rozvojovej
banky s 49.41%, a ich median bol 15.98%. Tabulka 8 ukazuje, Ze po rozsireni nakazy sa
priemerne medidn pohyboval medzi 13%-14%, a to aj v pripade modelu s neistotu (C).
Bohatsiu informaciu nam vsak prindsaji zmeny kapitalovej primeranosti. Mozeme vi-
diet, Ze zdvoj- az strojnasobnenim vysky expozicii zmeny vykazuji ovela vySsi narast.
Zavedenim neistoty sa ich priemerny median aZ zniekolkonasobnil, ¢o mohlo ovplyvnit

velké mnoZstvo bank a ich kapitalovych primeranosti.

Uvadzame este analyzu z pohladu tzv. bailing out, kedy su banky ,zachranované

Statom alebo materskymi bankami. Chceli sme preskiumat, kolko by stilo priemerne
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Mediany kap. primeranosti Mediany zmien kap. primeranosti
Parameter Bez neistoty S neistotou Bez neistoty S neistotou
s=1 13.9% 13.8% -0.006% -0.035%
§=2 13.7% 13.5% -0.036% -0.152%
s=3 13.4% 13.1% -0.105% -0.38%
LGD =05 13.8% 13.6% -0.001% -0.016%
LGD =0.25 13.8% 13.8% -0.001% -0.007%
w=1 15.8% 15.7% -0.003% -0.018%
m =6 15.7% 15.6% -0.011% -0.079%

Tabul'ka 8: Priemerné medidny kapitalovych primeranosti a zmien kapitalovych primeranosti

po Sireni nakazy, zmeny si vyjadrené v percentuilnych bodoch.

Stat, keby zachranil, t.j. dodal banke kapital, aby dosiala kapitalovi primeranost 8%,
1. vSetky banky, ktord budu krachovat
2. iba velké banky (v nagom pripade SLSP, VUB banka, Tatra banka)

3. velké a malé banky (aktiva do 1 mld. eur), pretoze tie mézu potencionalne byt

spustacom nakazy pre velku banku.

Na Obr. 23 mdzeme vidiet priemerné hodnoty objemu penazi, ktoré by stat musel do
bank vlozit: ¢ervenou priemer vsetkych scenarov, ¢iernou priemer iba tych scenérov,
kde aj niektoré banky skrachovali (véi¢Sina simulécii zahffiala len samotny bankrot
tvodnej banky). Mozeme vidiet, 7e v 4% pripadov, ked bolo treba zachranovat nejaké
banky, ako priemerne najlacnejSia stratégia sa prejavila stratégia zachrany vsetkych
bank v prvej vine bankrotov, ktoré tak zabranili dalsim bankrotom, aj napr. vac¢sich
béank.

Na zaver uvadzame citlivostnii analyzu vlastnosti siete zo statickej analyzy a in-
formaciami ziskanymi dynamickou analyzou. Na Obr. 24 moézeme vidiet, Ze ¢im kom-
pletnejsi je graf (m predstavuje pocet vrcholov na zaciatku stavby siete, ktoré budi
medzi sebou tplne prepojené), tym nizsi bol pocet skrachovanych bank v systéme.
Hoci kapitalova primeranost klesala s vys$sim m taktiez, mozno to interpretovat ako
schopnost siete lepSie absorbovat nakazu. Kapitalova primeranost sa sice zniZila a viac

bank utrpelo straty na vlastnych zdrojoch, no hustejsia siet prepojeni sposobila, ze
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Strategia 1: zachrana krachujucich

Strategia 2: zachrana
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Strategia 3: zachrana
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celkové expozicie bank boli rozdelené medzi viacero protistrén, ich vysky klesli a preto

sa jednotlivé expozicie nestali tak toxickymi ako v porovnani s redSou sietou expozicii

medzi bankami.

Obrazok 25 vsak prezradza opacnu zévislost parametra p a ndkazou v bankovom

systéme. Cim viac mali banky tendenciu sa zhlukovat (vyssie ), tym viac boli nachyl-

nejsie na zlyhanie. MoZno to vysvetlit tym, Ze vys§ie zhlukovanie sposobilo, Ze ked jedna

banka skrachovala a ovplyvnila tym napr. dve dalsie, bola vyssia pravdepodobnost, Ze

aj tie dve st vo vzajomnom vztahu. A preto aspon jedna z nich prispela ndkazou aj tej

druhej a znasobila efekt nakazy. Hoci, podla grafu, len mierne.

Priemerny pocet skrachovanych
bank v zavislosti od m

Priemerny podiel aktiv skrach.
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Priemerny pocet skrachovanych  Priemerny podiel aktiv skrach. priemerne 25%, 50%, 75% kvantily
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Zaver

Cielom prace bolo nastudovat existujice pristupy k problematike $irenia nakazy na
medzibankovom trhu, skimat Struktiru prepojeni medzi finanénymi ingitituciami a
nadobudnuté poznatky spolu s dostupnymi iidajmi pouzit na analyzu robustnosti siete
voci §ireniu ndkazy prostrednictvom simula¢nych technik. V prvej kapitole sme pred-
stavili rozne druhy kanalov, ktorymi sa moéze nakaza $irit bankovym sektorom, pri¢om
nasu pozornost sme upriamili na kreditny kanél. Sledovanie jedného kanalu sice nedava
uplny obraz o riziku, ktorym banky ¢elia, avsak pontka moznost identifikovat nasledky
zapri¢inené vyhradne danym kanélom a méze poukézat na jeho relevantnost v Sirokom
spektre systémového rizika.

Siet expozicii bank sme chapali ako orientovany, ohodnoteny graf znazornujici tve-
rové a depozitné vztahy medzi bankami, preto sme sa v druhej kapitole venovali ob-
jasneniu pojmov a poznatkov z tedrie grafov a komplexnych sieti. Bilaterdlne vztahy
bank vSak nie s verejne dostupnou informaciou, preto bolo potrebné najst sposob, ako
ich vzajomné expozicie generovat. V existujicej literature sme preto hladali klucovée
charakteristiky medzibankovej siete, ktoré sme zhrnuli v Kapitole 2.2. Na zaklade nich
a dostupnych informacii z NBS sme kalibrovali vlastny algoritmus generovania matice
bilateralnych vztahov pomocou charakteristik bezskalovych sieti a sieti s vlastnostou
malého sveta, pricom v nam dostupnej literatiire sme sa s podobnym pristupom ku
generovaniu medzibankovych expozicii nestretli a prispeli tak novym algoritmom.

Na vygenerovanych sietach expozicii sme simulovali finan¢né Soky v podobe zlyhani
jednotlivych slovenskych bank a skimali odolnost medzibankovej siete. Vykonali sme
aj citlivostni analyzu na vstupné parametre ako i testovali siet pri Skalovanych vyskach
expozicii, no pri su¢asnom stave bankového sektora sa riziko nakazy ukézalo ako velmi
nizke. Zavery su uvedené v Kap. 4.1.2.

Praca s medzibankovou sietou pontka Siroké moznosti skiimania, ako mozné pokra-
¢ovanie navrhujeme identifikiciu doélezitych uzlov prostrednictvom roznych centralit

vrcholov a sledovat napr. korelaciu ich délezitosti s rozsahom nékazy po ich zlyhani.
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Priloha A Priloha A

Priloha A

Uvadzame prehlad pojmov pre vSetky pouzité typy grafov.

(A) neorientované, neohodnotené grafy

stupen degree k, = Zj A

sled sequence alternujica postupnost vrcholov a
hran grafu zacinajica a konciaca vr-
cholom (vrchol-hrana-vrchol-hrana-...-
vrchol), pricom kazda hrana skutofne
spaja v grafe vrcholy, ktoré st uvedené

pred a za fiou v slede

cesta path sled, v ktorom sa ziadny vrchol neopa-
kuje
vzdialenost | geodesic, distance d(x,y) = pocet hran v najkratSej x-y

ceste, ak takd medzi nimi existuje; inak

d(x,y) = o0
koeficient local clustering coeffi- | C, = %7 kde e, je pocet hréan, if
zhlukovania | cient k, in {0,1} then C, = 0.
hustota density Dg = n(i—]fl), kde E je pocet hran v
grafe

priemerna average path length lg = ﬁ > iz A4, )

vzdialenost

priemerny average clustering co- | Cg = %Z?:l C;
koeficient efficient

zhlukovania

V tabulke uvedend definicia koeficientu zhlukovania zodpoveda definicii podl'a Wattsa
a Strogatza [40]. V [32], [37] sa mozno stretnuf aj s jej graficky prijatelnejSou formou.

V literatire sa moézeme najcastejsie stretntt s dvomi pristupmi ku koeficientu zhlu-
kovania grafu: prvy ako priemer lokdlnych koeficientov zhlukovania uvedeny v tabulke,

a druhy globalny koeficient zhlukovania [14], [46],[17], [32].
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Priloha A Priloha A

(B) neorientované, ohodnotené grafy

sila strength Sy = Zj AyjWyj

sled sequence alternujica postupnost vrcholov a
hran grafu zac¢inajuca a konciaca vr-
cholom (vrchol-hrana-vrchol-hrana-...-
vrchol), pri¢com kazda hrana skuto¢ne
spaja v grafe vrcholy, ktoré st uvedené

pred a za nou v slede

cesta path sled, v ktorom sa ziadny vrchol neopa-
kuje
vzdialenost | geodesic, distance d(x,y) = sicet vah hran v najkratSej

x-y ceste, ak takd medzi nimi existuje;

inak d(x,y) = o0

. . _ 1 Wy +Wyh . .
koeficient local clustering coefli- | C, = P (o Zj,h 5 Qi Quh Ol

zhlukovania | cient kde k, je pocet susednych vrcholov, if

k, in {0,1} then C, = 0.

hustota density Dg = n(i]fl), kde E je pocet hran v

grafe

priemerna average path length lg = ﬁ > iz A4, )

vzdialenost

priemerny average clustering co- | Cg = %Z?:l C;
koeficient efficient

zhlukovania

Koeficient zhlukovania bol pouzity podla Barrata [16].
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Priloha A Priloha A

(C) orientované, neohodnotené grafy

prichadzajtci| indegree K=" ag,

stupen

odchadzajuci | outdegree kout =37 ay,

stupen

sled sequence alternujica postupnost vrcholov a

Sipov grafu zacinajica a konciaca
vrcholom (vrchol-8ip-vrchol-8ip-...-
vrchol), pricom kazdy Sip skutofne
spaja v grafe vrcholy, ktoré st uvedené

pred a za nim v slede

cesta path sled, v ktorom sa 7iadny vrchol neopa-
kuje
vzdialenost | geodesic, distance d(x,y) = pocet 8ipov v najkratsej x-y

ceste, ak takd medzi nimi existuje; inak

d(x,y) = o0

koeficient local clustering coeffi- | C,, = Mﬁ_#%, kde k, = ki" +

zhlukovania | cient kot X,, je prvok matice na mieste
(v,v)

hustota density Dg = %, kde E je pocet Sipov v
grafe

priemerna average path length lg = ﬁ Zi# d(i,j)

vzdialenost

priemerny average clustering co- | Cqg =+ 3" | C;
koeficient efficient

zhlukovania

Pre tento typ matice sme pouzili koeficient zhlukovania definovany Fagiolom v [22].
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Priloha A Priloha A

(D) orientované, ohodnotené grafy

prichadzajtical instrength S =" Wiy Wiy

sila

odchadzajuca| outstrength SgUt = D0 Ay

sila

sled sequence alternujica postupnost vrcholov a
Sipov grafu zacinajica a konciaca
vrcholom (vrchol-8ip-vrchol-8ip-...-
vrchol), pricom kazdy Sip skutofne
spaja v grafe vrcholy, ktoré st uvedené
pred a za nim v slede

cesta path sled, v ktorom sa 7iadny vrchol neopa-
kuje

vzdialenost | geodesic, distance d(x,y) = sucet vah Sipov v najkratsej
x-y ceste, ak takd medzi nimi existuje;
inak d(x,y) = o0

koeficient local clustering coeffi- | C, = s,u(kg{“—l) D ih w”jgw”h Qi Aon i,

zhlukovania | cient kde k2% je pocet vychadzajucich Sipov

hustota density Dg = %, kde E je pocet sipov v
grafe

priemerna average path length lg = ﬁ > iz A3, )

vzdialenost

priemerny average clustering co- | Cg = %Z?:l C;

koeficient efficient

zhlukovania

Ako bolo spominané v podkapitole 2.1.2, zvolili sme koeficient zhlukovania podla

Barrata [16], avSak v upravenej forme na orientované grafy.

69



Priloha B Priloha B

Priloha B

A: Alfa A: Priem. vzdialenost A: Priem. koeficient zhlukovania B: Alfa x 10’ B: Priem. vzdialenost B: Priem. koeficient zhlukovania
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A: Alf: - Pri i " . "
05 a 23 A: Priem. vzdialenost };:7Pr|em. koeficient zhlukovania B: Alfa x 107 Bt Priem. vzdialenost  B: Priem. koeficient zhlukovania
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Obr. B.26: zmena w, p = 0.7, m =2

A: Alfa A: Priem. vzdialenost A: Priem. koef. zhlukovania x 107 B: Alfa B: Priem. vzdialenost B: Priem. koef. zhlukovania
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Obr. B.27: Charakteristiky pocitané na redlnych udajoch z NBS o slovenskych medzibanko-
vych expozicidch za obdobie rokov 2011-2014.
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Priloha B Priloha B
A: Alfa A: Priem. vzdialenost A: Priem. koef. zhlukovania B: Alfa ] ,B: Priem. vzdialenost B: Priem. koef. zhlukovania
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Obr. B.28: Generované siete typu A, B, C, D 1000x pre parametre = 0.5, m =2 aw = 0.9.
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