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Abstrakt v ²tátnom jazyku

SVITKOVÁ, Veronique: Modely ²írenia nákazy na �nan£ných trhoch [Diplomová práca],

Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky, Ka-

tedra aplikovanej matematiky a ²tatistiky; ²kolite©: Mgr. Ing. Pavol Jur£a, PhD., 2015,

73 s.

Práca za zaoberá slovenským medzibankovým trhom a skúmaním jeho odolnosti

vo£i ²íreniu nákazy prostredníctvom medzibankových expozícií. Ke¤ºe údaje o expozí-

ciách nie sú verejne prístupnou informáciou, vyvstáva potreba ich generova´. Na základe

vlastností medzibankových sietí v literaTúre a skuto£ných údajov poskytnutých Národ-

nou bankou Slovenska, bude v práci navrhnutý autorov algoritmus vyuºívajúci náhodné

grafy na generovanie tzv. matice bilaterálnych expozícií. Následne sa v práci pristúpi

k modelovaniu ²írenia nákazy celým bankovým sektorom spôsobenej bankrotom jednej

banky a k skúmaniu odolnosti medzibankovej siete na �nan£ný ²ok.

K©ú£ové slová: Nákaza, zlyhanie banky, medzibanková sie´, matica bilaterálnych

expozícií, bez²kálové siete



Abstract

SVITKOVÁ, Veronique: Contagion models of �nancial markets [Master Thesis], Co-

menius University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics,

Department of Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: Mgr. Ing. Pavol Jur£a,

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 �nancial shock is approached.

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

exposures, scale-free graphs
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ÚVOD ÚVOD

Úvod

Finan£ný sektor zaºil za posledné roky prevratné zmeny. Boli sme svedkami svetovej

�nan£nej krízy, ktorá predstavovala pod©a popredných ekonómov najhor²iu od £ias Ve©-

kej hospodárskej krízy z 30.-tych rokov minulého storo£ia a odhalila mnohé nedostatky

bankového podnikania [11]. Bankrot alebo nevyhnutnos´ poskytnutia ²tátnej pomoci

v prípade vysokého po£tu bánk, medzi najznámej²ími pád americkej investi£nej banky

Lehman Brothers v roku 2008, oslabil svetovú ekonomiku a utlmil globálny dopyt.

Jednou z reakcií bolo rozhodnutie zavies´ nový regulatórny rámec Bazilej III v roku

2010 predstavite©mi skupiny G20, ktorý o.i. stanovuje prísnej²ie podmienky na kapitál

a opatrenia pre vytvorenie dodato£nej kapitálovej rezervy ur£enej na £erpanie práve v

období krízy [12].

Nedávne udalosti vzbudzujú stále vy²²í záujem regulátorov, ale i verejnosti o stabi-

litu �nan£ného sektora; najmä jeho odolnos´ vo£i rôznorodým exogénnym vplyvom £i

uº zo zahrani£ia, alebo domáceho trhu. V tejto práci sa zameriame práve na bankový

trh, ktorý má na �nan£nom trhu najvä£²í podiel. Hoci NBS [42] ozna£ila slovenský ban-

kový sektor v roku 2009 za celkovo stabilný, cie©om práce bude skúma´ slovenský trh

medzi bankami navzájom. Zameriame sa na expozície, ktoré medzi sebou majú banky

so sídlom v SR, pri£om pod pojmom expozícia budeme rozumie´ poh©adávku, teda

úver £i vklad banky v iných bankách. Záznamy o expozíciách uchovávame v podobe

matice bilaterálnych expozícií.

Prvým na²im cie©om bude na²tudova´ uº existujúce prístupy k tejto problematike

pouºívané v zahrani£í. Na základe takto získaných vedomostí a ¤al²ích poznatkov bu-

deme ma´ za cie© skúmanie ²truktúry prepojenia medzi jednotlivými �nan£nými in²ti-

túciami slovenského bankového trhu. Tieto vz´ahy budeme potrebova´ kvôli dosiahnu-

tiu hlavého cie©u tejto práce, a to posúdenia robustnosti siete slovenského bankového

systému vo£i riziku ²írenia nákazy spôsobenej krachom jednej banky pomocou simu-

la£ných techník.

V práci nás bude zaujíma´, akými spôsobmi sa môºe �nan£ná nákaza v podobe

opakovaného bankrotovania bánk ²íri´, pri£om sa zameriame na kreditný kanál. Kre-

ditné (úverové) riziko totiº môºe vies´ k �domino efektu, kedy bankrot banky vyústi
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ÚVOD ÚVOD

do zlyhania ¤al²ích bánk, aj ke¤ tie neboli priamo zasiahnuté úvodným ²okom.� [1]

To nastáva, ak nevyplatenie záväzku bankrotujúcej banky spôsobí jej verite©ovi takú

stratu, ktorú nedokáºe vykry´ vlastnými zdrojmi a nie je schopný tak splni´ kapitálové

povinnosti uloºené regulátorom.

Údaje o vzájomných medzibankových expozíciách v²ak nie sú verejne dostupnou

informáciou a menia sa z obdobia na obdobie, preto je nutné expozície ur£itým spôso-

bom generova´. Náhodné grafy sa ukáºu ako vhodný prostriedok. Predstavíme vlastný

algoritmus, ktorý generuje sie´ bánk s prislúchajúcou maticou bilaterálnych expozí-

cií. V skuto£nosti tak budeme generova´ orientovaný ohodnotený graf sp¨¬ajúci ur£ité

charakteristiky. Generovanie expozícií navy²e priná²a výhodu vy²²ej robustnosti vý-

sledkov, ako by tomu bolo v prípade skúmania skuto£nej siete expozícií pozorovanej

v konkrétnom období, ako aj skúma´ dopad zmien pre pozmenenú ²truktúru expozícií

bánk.

Analýza zaloºená na rozsiahlej simula£nej ²túdii zaoberajúca sa medzibankovými

expozíciami slovenských bánk je prvou svojho druhu, dosia© uskuto£¬ovali rôzne zá-

´aºové testy (stress testing) len samotné banky, Národná banka Slovenska, Európska

centrálna banka £i Európska banková autorita (napr. [4], [34]). V prvej kapitole preto

bliº²ie popí²eme medzibankovú sie´, akým spôsobom ju budeme skúma´ a s akými

údajmi budeme pracova´. Ke¤ºe vzájomné expozície bánk musíme generova´, v Ka-

pitole 2 poskytneme £itate©ovi preh©ad relevantných poznatkov z teórie grafov. Jej

významnou sú£as´ou je aj podkapitola o charakteristikách iných národných medziban-

kových sietí, ktoré slúºia predov²etkým na identi�káciu k©ú£ových vlastností siete a na

kalibráciu algoritmu generovania expozícií. V tretej kapitole pristúpime ku generovaniu

sietí a matíc bilaterálnych expozícií, t.j. popí²eme algoritmus, predstavíme jeho sprá-

vanie, zhodnotíme výhody a nevýhody. Taktieº poskytneme preh©ad, ako iní autori

prekonali bariéru nedostupnosti dát. Posledná, ²tvrtá kapitola sa bude venova´ tzv.

dynamickej analýze, kde budeme simulova´ idiosynkratické ²oky (t.j. zlyhania jednot-

livých bánk) a skúma´ odolnos´ vygenerovaných medzibankových systémov. Uvedieme

analýzu citlivosti modelu v závislosti od vstupných parametrov a vybraných dôleºitých

vlastností siete. V neposlednom rade zavedieme do modelu ako dodato£ný kanál ²írenia
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rizika popri skuto£ných stratách zo zlyhaných expozícií aj neistotu týkajúcu sa skuto£-

nej vý²ky straty, ktorá môºe v praxi e²te viac preh¨bi´ negatívny dopad ²írenia nákazy.

Okrem toho budeme testova´ dopad prípadného zvý²enia významu medzibankového

trhu na moºné straty spôsobené ²írením nákazy v dôsledku zlyhanej banky.
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1 MEDZIBANKOVÁ SIE�

1 Medzibanková sie´

Finan£ný systém pozostáva z mnohých sietí a subjektov. Medzi najvýznamnej²ie nepo-

chybne patrí sie´ bánk, ktorá je aj predmetom skúmania tejto práce. Banky sú prepo-

jené £i uº priamo vzájomnými expozíciami (napr. úvermi, vkladmi v iných bankách),

alebo nepriamo, napr. vystavením sa podobným rizikám, a to v dôsledku podobnej

²truktúry investícií, £i dokonca vystavením sa rovnakému verite©ovi.

Bezprostredné vz´ahy bánk moºno pozorova´ na úrovni medzibankových úverov,

depozitov, jednod¬ových obchodov s likviditou, transakcií cez centralizované systémy

(napr. americký Fedwire, clearingové domy) at¤. O dvojici bánk tak môºeme jedno-

zna£ne poveda´, ºe existuje medzi nimi konkrétny (úverový, transak£ný...) vz´ah. Ne-

vyplatenie dohodnutého záväzku banky má tak priamy dopad na banku, ktorá záväzok

poskytla.

Na druhej strane, nepriame vz´ahy znamenajú, ºe banky sú vystavené spolo£ným

rizikovým faktorom, hoci priamy vz´ah medzi nimi nemusí existova´. Príkladom nepria-

meho vplyvu banky na banku môºe by´ vplyv prostredníctvom kolaterálu na úveroch

v podobe nehnute©ností. V prípade hromadného zlyhania úverov sa tak kaºdá banka

snaºí preda´ svoj kolaterál, na trhu sa ponuka nehnute©ností zvý²i, ich cena poklesne

a spustí sa ²pirála klesajúcich cien, kedy banka získa za kolaterál menej ako o£akávala.

To, ºe za£ali ponúka´ na predaj nehnute©nosti aj iné banky, tak malo dopad vzájomne

na v²etky predávajúce banky. Nepriamo sa bánk dotýka aj neistota prameniaca z bonity

ich protistrán. Banky môºu nadobudnú´ celkovú nevô©u poºi£iava´, hromadia likviditu,

pri£om iné banky trpia jej nedostatkom, hoci ony samé nemuseli ²írenie neistoty zaprí-

£ini´ [15].

Charakter a druh vz´ahov medzi bankami tak ur£ujú, prostredníctvom akých kanálov

sa môºe ²íri´ nákaza, t.j. ako môºe zlyhanie jednej banky ovplyvni´ zlyhávanie ¤al²ích

bánk v systéme. Medzi naj£astej²ie kanály patrí [23]:

• kreditný kanál - banky bankrotujú na základe nevyplatených (zlyhaných) me-

dzibankových expozícií

• likviditný kanál - banky sa stávajú nelikvidnými, ak ich likvidné aktíva (napr.

12



1.1 Spôsoby analýzy siete 1 MEDZIBANKOVÁ SIE�

hotovos´, pôºi£ky, ²tátne dlhopisy) nie sú dostato£né na pokrytie splatných zá-

väzkov

• kanál cien aktív - ²tátne dlhopisy, kolaterály £i iné aktíva sa predávajú za niº²ie

ceny ako banky o£akávali a prichádzajú o tak £as´ majetku

Preh©adný zoznam kanálov ²írenia nákazy ponúka Upper v [9]. V priaznivých £a-

soch sa vzájomnou prepojenos´ou riziko prerozde©uje, kdeºto v £ase krízy môºe by´

mediátorom �nan£ných ²okov, vedúcim aº k bankrotu banky [15]. Nákaza sa nemusí

²íri´ výhradne jedným kanálom, môºe nasta´ aj ich kombinácia.

V tejto práci sa primárne zameriame na ²írenie nákazy prostredníctvom kreditného

kanálu, kedy jedna (vopred zvolená) banka zbankrotuje, zlyhajú jej expozície vo£i iným

bankám a to následne ovplyvní jej verite©ov. Zostrojíme aj druhý model, do ktorého

navy²e doplníme neistotu bánk o splatení celého záväzku, ktorý vo£i nim majú banky

zasiahnute bankrotom inej banky. Hoci sa v práci ²pecializujeme iba na úvery a vklady

medzi bankami, vnímame to ako dôleºitý aspekt skúmania zdrojov prenosu nákazy a

jeho samostatné analyzovanie môºe prinies´ informáciu o signi�kantnosti a dosahu tohto

kanálu. Analyzovanie bankovej siete tak pomáha regulátorom nielen lep²ie pochopi´,

ako sa sie´ správa, ale aj napomáha pri vytváraní ú£innej²ích opatrení v snahe zmierni´

vy²²ie uvedené systémové riziká.

1.1 Spôsoby analýzy siete

V literatúre zaoberajúcou sa analýzou medzibankovej siete sa naj£astej²ie stretávame

s dvomi prístupmi: so statickou analýzou (static network analysis) a dynamickou ana-

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

Statická analýza sa zaoberá ²truktúrou �nan£ných sietí, ich topologickými vlast-

nos´ami, môºe napr. identi�kova´ k©ú£ové in²titúcie. Na medzibankovú sie´ sa £asto

h©adí ako na orientovaný graf, kde vrcholy grafu tvoria banky a hrany (²ípy v prípade

ohodnotených grafov) transakcie £i expozície medzi nimi. Teória grafov tak ponúka

priestor na skúmanie vlastností siete ako takej alebo charakteristík jednotlivých vrcho-

13



1.2 Údaje 1 MEDZIBANKOVÁ SIE�

lov. Motiváciou pre skúmanie vlastností medzibankovej siete je fakt, ºe jej ²truktúra

významne ovplyv¬uje rozsah nákazy v prípade zlyhania niektorej z bánk [23], [19].

Obr. 1: �truktúra bankového sektora v �eskej republike k 2. ²tvr´roku 2012. Hrúbka hrany

reprezentuje absolútnu hodnotu expozície medzi danými dvoma vrcholmi - bankami. Zdroj:

[23]

Na druhej strane, dynamická analýza sa zaoberá analýzou mechanizmu prená²ania

²okov (nákazy), skúma odolnos´ systému v stresových podmienkach simuláciou prvot-

ných ²okov na jednu alebo viaceré in²titúcie. Pri tejto analýze sa vyuºíva sekven£ný

prístup: V prvom kole zasiahnuté banky utrpia stratu na svojich aktívach, £o má za

následok pokles ich kapitálu a následne, v prípade jeho poklesu pod kritickú (regula-

tórne stanovenú hranicu), zbankrotujú. Ich verite©om spôsobia straty na poh©adávkach

vo£i uº zlyhaným bankám, a to sa opä´ odrazí aj na zníºení kapitálu týchto verite©ov.

Nákaza sa tak ²íri systémom ¤alej a ovplyv¬uje súvahy a príslu²né ukazovatele ostat-

ných bánk. Mechanizmus sa zastaví, ak v danom kroku uº nezbankrotuje ºiadna banka.

Ke¤ºe údaje o bilaterálnych expozíciách bánk nie sú verejné, v Kapitole 2 zhrnieme

výsledky statickej analýzy vykonanej na medzibankových sie´ach v okolitých krajinách.

Následne po vygenerovaní vzájomných expozícií slovenských bánk uvedieme v Kap. 4

dynamickú analýzu na slovenskej sieti bánk.

1.2 Údaje

Medzibanková sie´ sa dá skúma´ z rôznych poh©adov - na národnej úrovni, t.j. berú

sa do úvahy len vz´ahy bánk v rámci jednej krajiny ([23], [35]), príp. aj s vplyvom

14



1.2 Údaje 1 MEDZIBANKOVÁ SIE�

zahrani£ných ([19]); na európskej úrovni, £asto sledované len na najvä£²ích in²titúciách

[15]; £i na bankách podelených do sektorov ([1]). v na²om prípade sa obmedzíme na

modelovanie ²truktúry iba bánk so sídlom v Slovenskej republike, ktorých je momen-

tálne 13 [6]. Pobo£ky zahrani£ných bánk nezah¯¬ame, nako©ko nemajú ºiaden kapitál.

Skúmanie vz´ahov jednotlivých bánk, £i uº v rámci jednej krajiny alebo viacerých,

si vyºaduje zvä£²a citlivé informácie, ktoré nie sú beºne dostupné. Banky sú v²ak po-

vinné uverej¬ova´ výro£né správy obsahujúce údaje zo súvahy a výkazu ziskov a strát.

V £lenských ²tátoch EÚ zverej¬ujú banky niektoré informácie v zmysle platnej regu-

lácie dokonca ²tvr´ro£ne. V týchto správach sa nachádzajú agregované údaje, napr.

celkové poh©adávky vo£i bankám. Z nich v²ak nie je moºné jednozna£ne ur£i´ vý²ku

jednotlivých expozícií banky vo£i ostatným bankám.

Banka Aktíva Vlastné zdroje Kapitálová

primeranos´

�SOB Banka 5 943 722 523 616 16.80%

�SOB Stavebná sporite©¬a 237 147 25 835 20.56%

OTP Banka 1 486 861 112 632 12.76%

Po²tová banka 4 087 562 512 176 15.98%

Prima banka 1 837 200 147 111 14%

Privatbanka 615 808 46 528 12.11%

Prvá stavebná sporite©¬a 2 540 463 200 922 12.88%

Sberbank 2 033 295 188 339 13.35%

S�SP 12 587 522 1 041 904 25%

SZRB 548 658 285 701 49.41%

Tatra banka 9 935 229 860 337 15.97%

VÚB banka 11 205 200 1 017 519 16.16%

Wüstenrot 372 031 31 680 16.48%

Tabu©ka 1: Údaje aktuálne k 30.9.2014, aktíva a vlastné zdroje sú uvedené v tisícoch. Zdroj:

výkazy dostupné na stránkach bánk

V tejto práci sa zameriavame na poh©adávky, ktoré banky medzi sebou majú, na-

ko©ko chceme sledova´ �nan£nú stabilitu bankového systému v závislosti od kreditného

15



1.2 Údaje 1 MEDZIBANKOVÁ SIE�

rizika. Jednotlivé expozície vo£i bankám budeme generova´ vlastným algoritmom po-

písanom v Kap. 3, do ktorého zahrnieme aj reálne údaje bánk o stave aktív, vlastných

zdrojov a kapitálovej primeranosti aktuálnych k 30.9.2014. Tieto informácie sme £erpali

z individuálnych ú£tovných závierok dostupných na internetových stránkach bánk a sú

zhrnuté v Tab. 1. Generované údaje sme porovnávali aj so skuto£nými expozíciami,

ktoré sme mali dostupné z NBS, pre potreby lep²ej kalibrácie algoritmu. Nako©ko sú

ale dôverné, bliº²ie ich neuvádzame.
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2 Statická analýza

Statická analýza predpokladá skúmanie medzibankovej siete bez akýchko©vek simulácií

²okov prená²aných medzi bankami; sústre¤uje sa na popísanie rizika na základe de�-

novania charakteristík jednotlivých bánk £i celej siete - napr. po£tu prepojení, hustoty

siete £i tendencie bánk zhlukova´ sa. Nerobí ºiadne predpoklady na správanie in²titú-

cií, slúºi predov²etkým na preh©adné, ²tylizované sumarizovanie architektúry siete. K

motivácii pre skúmanie ²truktúry medzibankovej siete prispieva aj fakt, ºe významne

ovplyv¬uje pravdepodobnos´ a rozsah nákazy [23].

�asto vyuºívaným spôsobom je reprezentovanie medzibankovej siete orientovaným

ohodnoteným grafom, kde vrcholy grafu tvoria banky a ²ípy expozície medzi nimi. Ak

napr. banka A poskytla úver banke B, v grafe bude medzi nimi existova´ ²íp vychá-

dzajúci z banky A do banky B, ktorého váha bude predstavova´ objem daného úveru.

Vzájomná prepojenos´ bánk sa tak dá vyjadri´ napr. pomocou hustoty grafu, priemer-

ného koe�cientu zhlukovania, priemernej vzdialenosti vrcholov a ¤al²ími charakteristi-

kami siete.

Ke¤ºe budeme pouºíva´ pojmy z teórie grafov, v nasledujúcej podkapitole túto od-

bornú terminológiu objasníme. Budeme vychádza´ z [16], [24].

2.1 Základné pojmy teórie grafov

Pod pojmom graf vo©ne rozumieme mnoºinu vrcholov a hrán, ktoré ich spájajú. Dva

rôzne vrcholy, ktoré sú spojené hranou, nazývame susedné. Ak potrebujeme vystihnú´

aj poradie vrcholov v hrane, orientovanú hranu nazývame ²íp. Grafy, ktoré obsahujú

len ²ípy, nie hrany, budem nazýva´ orientované grafy (directed graphs). V literatúre

bývajú ozna£ované aj ako digrafy. Ak budeme uvaºova´ aj váhy na hranách/²ípoch,

hovoríme o ohodnotených alebo váºených grafoch (weighted graphs). V literatúre

sa £asto môºeme stretnú´ s pojmom sie´ (network) rôzne chápaným (ohodnotený graf,

ohodnotený orientovaný graf,...), ktorým tu budeme myslie´ siete v praktickom vý-

zname (sie´ bánk).
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Obr. 2: Príklad rôznych kombinácií ohodnotenia a orientovanosti grafov, ktoré v na²ej práci

budeme pouºíva´, z©ava: (a) neváºený, neorientovaný, (b) neváºený, orientovaný, (c) váºený,

neorientovaný, (d) váºený, orientovaný graf

2.1.1 Zadanie grafu

Graf sa môºe zadáva´ rôznymi spôsobmi, my budeme vyuºíva´ zadávanie prostred-

níctvom matice susednosti. Okrem toho sa môºeme stretnú´ aj s maticou incidencie,

zoznamom hrán £i zoznamom susedných vrcholov.

De�nícia 2.1. (adjacency matrix) Nech V je mnoºina vrcholov grafu a |V| po£et prvkov

mnoºiny V. Potom matica A je |V| × |V| matica susednosti a má elementy:

aij =

 1 ak vrcholy vi a vj sú susedné

0 inak.

V²imnime si, ºe pri neorientovaných grafoch je kaºdá hrana spájajúca susedné vr-

choly vi a vj zapísaná v matici susednosti dvakrát, raz ako aij a druhýkrát ako aji.

De�nícia 2.2. (weighted adjacency matrix) Nech V je mnoºina vrcholov ohodnoteného

grafu a |V| po£et prvkov mnoºiny V. Potom matica W je |V| × |V| váºená matica

susednosti a má elementy:

wij =

 kladné ak existuje hrana/²íp vychádzajúci z vi a prichádzajúci do vj

0 inak,

kde kladné wij predstavuje váhu väzby medzi vrcholmi i a j.

Aplikujme dané pojmy teraz na systém medzibankových expozícií, ktorý sme na£rtli

na za£iatku kapitoly. Vzh©adom na to, ºe v grafe chceme zachova´ informáciu o vý²kach

expozícií, bude ohodnotený. Kaºdá expozícia potrebuje aj smer, ktorý vyjadruje, ktorá

banka o£akáva peniaze zo splatenia poh©adávky a ktorá banka jej ju splatí, preto je
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
0 6 0 0

0 0 0 2

4 7 0 0

0 0 1 3


Obr. 3: Príklad orientovaného ohodnoteného grafu a jeho matice susednosti

graf aj orientovaný. Prislúchajúca matica susednosti W obsahuje váhy, ktoré predsta-

vujú vý²ku expozície. Ak medzi bankami (v danom smere) neexistuje expozícia, váha je

nulová. Ke¤ºe nepripú²´ame, aby banky mali poh©adávky samé vo£i sebe, hlavná dia-

gonála ostáva nulová. Ak je expozícií v jednom smere viac, s£ítavajú sa a váha potom

vyjadruje ich sú£et.



banka 1 2 3 . . . 13

1 0 6000000 17000000 . . . 1315000

2 3000 0 0 . . . 0

3 1070000 980000 0 . . . 74000
...

...
...

... . . . ...

13 2000 0 6780000 . . . 0


Obr. 4: Príklad matice bilaterálnych expozícií X

Obr. 5: Expozícia x12

Potom prvok xij reprezentuje vý²ku expozície i-tej banky vo£i j-tej, vo©ne povedané

ko©ko banka i poºi£ala banke j. Príklad z Obr. 4: x12 = 6 000 000 znamená, ºe banka

1 poskytla banke 2 napr. úvery v celkovej vý²ke 6 mil.AC. Túto maticu ¤alej nazývame

maticou bilaterálnych expozícií.

V nasledujúcich podkapitolách priblíºime niektoré vlastnosti vrcholov a grafov, za-

meriame sa na ohodnotené a orientované grafy, miestami pre lep²ie priblíºenie aj na

iné typy grafov. Pre ostatné typy grafov moºno nájs´ formulácie vlastností v Prílohe

A.
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2.1 Základné pojmy teórie grafov 2 STATICKÁ ANALÝZA

2.1.2 Vlastnosti vrcholov

Ko©ko má jedna banka expozícií vo£i iným? Ko©ko iných bánk má expozície vo£i nej?

V akom objeme? Aj na tieto otázky moºno odpoveda´ prostredníctvom nasledujúcich

vlastností.

De�nícia 2.3. (degree) Stupe¬ kv vrchola v de�nujeme v neorientovanom grafe ako

po£et hrán spojených s vrcholom v:

kv =
∑
j

avj. (1)

De�nícia 2.4. (outdegree, indegree) V orientovanom grafe rozli²ujeme prichádzajúci

stupe¬ kinv vrchola v ako po£et do neho prichádzajúcich ²ípov a odchádzajúci stupe¬

koutv vrchola v ako po£et z neho vychádzajúcich ²ípov:

kinv =
∑
i

aiv, (2)

koutv =
∑
j

avj. (3)

Ke¤ºe matica bilaterálnych expozícií obsahuje váºené prepojenia, vyvstáva potreba

de�nova´ analógiu pojmu �stupe¬� aj pre ohodnotené grafy, a to nasledovne:

De�nícia 2.5. (strength) V ohodnotenom neorientovanom grafe chápeme pod silou sv

vrchola v váºený stupe¬, t.j. sú£et váh hrán spojených s vrcholom v:

sv =
∑
j

avjwvj. (4)

Analogicky sú de�nované aj prichádzajúca sila sinv a odchádzajúca sila soutv vrchola

v v prípade ohodnotených orientovaných grafov:

sinv =
∑
i

aivwiv, (5)

soutv =
∑
j

avjwvj. (6)

V prípade matice bilaterálnych expozícií tak odchádzajúca sila predstavuje objem

expozícií, vo£i ktorým je banka vystavená (sú£et v riadku), a prichádzajúca sila objem

expozícií, ktorý musí splati´ (sú£et v st¨pci). Prichádzajúce a odchádzajúce stupne nám
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dávajú informáciu o po£te bánk, ktoré majú vo£i danej banke expozície, resp. ona vo£i

nim.

So stup¬ami sa e²te £asto viaºe aj rozdelenie stup¬ov (degree distribution), t.j. aké

zastúpenie majú tie-ktoré stupne v rámci grafu. Pre orientované grafy sú analogicky za-

vedené rozdelenie prichádzajúcich stup¬ov (in-degree distribution) a rozdelenie

odchádzajúcich stup¬ov (out-degree distribution), obdobne pre ohodnotené grafy so

silami.

�peciálnym prípadom sú vrcholy (banky), ktoré nemajú ºiadne spojenie s iným

vrcholom grafu.

De�nícia 2.6. (disconnected node) Vrchol, ktorý nie je spojený hranou alebo ²ípom so

ºiadnym iným vrcholom grafu, budeme vola´ nedosiahnute©ným vrcholom, t.j. má

stupe¬/silu nula.

De�nícia 2.7. (geodesic, distance) V grafe de�nujeme vzdialenos´ d(x,y) vrcholov x

a y ako d¨ºku najkrat²ej x-y cesty1, ak taká medzi nimi existuje; inak kladieme d(x,y)

= ∞. Pod d¨ºkou rozumieme sú£et váh ²ípov cesty.

Vzdialenos´ v neohodnotenom grafe udáva minimálny po£et bánk, ktoré musia by´

zasiahnute, aby sa nákaza roz²írila z jednej banky na druhú.

Mierou, ktorá zachytáva, ako ve©mi majú vrcholy grafu tendenciu sa zhlukova´, je

koe�cient zhlukovania. Ten zachytáva vlastnos´ tranzitivity, t.j. ak existuje prepojenie

medzi bankou A a B a medzi bankou B a C, tak aj banky A a C sú prepojené. Skupiny

vrcholov, ktoré sú vysoko prepojené, nazývame zhluky, pozri Obr. 6.

V orientovanom ohodnotenom grafe teória nie je jednotná oh©adom de�novania ko-

e�cientu zhlukovania2. Prístupy sa lí²ia najmä pri zoh©ad¬ovaní váh a smerov ²ípov v

grafoch. V na²ej práci pouºívame de�níciu pod©a Barrata v [16]3:

1Cestou nazývame sled, v ktorom sa ºiadny vrchol neopakuje. Sled je alternujúca postupnos´ vr-

cholov a ²ípov grafu za£ínajúca a kon£iaca vrcholom (vrchol-²íp-vrchol-²íp-...-vrchol), pri£om kaºdý

²íp skuto£ne spája v grafe vrcholy, ktoré sú uvedené pred a za ním v slede.
2Ioannis a Eleni v [43] uvádzajú aº 6 zozbierných rôznych de�nícií váºeného koe�cientu zhlukovania,

zatia© £o Fagiolo v [22] navrhuje nieko©ko verzií koe�cientu pod©a typu zoradenia ²ípov, ktoré do¬

vstupujú.
3hoci ju pôvodne pouºil len na váºené neorientované grafy
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Obr. 6: Príklad zhlukovania siete s 5 ve©kými zhlukmi s men²ími podzhlukmi. Zhluky pred-

stavujú skupiny vrcholov, ktoré sú medzi sebou vysoko prepojené. Zdroj: [26].

De�nícia 2.8. (clustering coe�cient) Nech koutv je po£et ²ípov vychádzajúcich z vrchola

v. Nech sv je sú£et jeho prichádzajúcej a odchádzajúcej sily. Pre vrcholy s koutv = 0 alebo

koutv = 1 poloºme Cv = 0. Pre koutv > 1 de�nujme potom koe�cient zhlukovania

vrchola v ako:

Cv =
1

sv(koutv − 1)

∑
j,h

wvj + wvh
2

avjavhajh. (7)

Hodnoty koe�cientu zhlukovania sa nachádzajú v intervale [0,1]. Vo v²eobecnosti

platí: £ím vy²²í koe�cient, tým vy²²ia je miera zhlukovania pri vrchole (tým vy²²ia je

pravdepodobnos´, ºe pre ©ubovo©né dve banky a, b, vo£i ktorým má banka expozíciu,

bude existova´ aj expozícia banky a vo£i banke b).

Obr. 7: Trojice, ktoré vstupujú do koe�cientu zhlukovania vo vz´ahu (7)
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2.1.3 Vlastnosti grafu

De�nícia 2.9. (connected graph) Graf sa nazýva súvislý, ak pre kaºdé dva vrcholy u

a v existuje u-v sled4; inak sa nazýva nesúvislý.

De�nícia 2.10. (complete graph) Graf sa nazýva kompletný, ak sú kaºdé dva rôzne

vrcholy susedné (teda obsahuje v²etky moºné hrany).

Obr. 8: Príklad kompletného (v©avo) a súvislého neorientovaného grafu (vpravo), v oriento-

vaných by v tomto prípade bolo potrebné kaºdé spojenie v oboch smeroch

Súvislý graf tak predstavuje graf, v ktorom sa moºno dosta´ z kaºdého vrcholu do

v²etkých ostatných vrcholov. V reálnom svete sú kompletné grafy skôr ojedinelé.

De�nícia 2.11. (density) Hustotu siete de�nujeme ako podiel po£tu ²ípov E v grafe

a celkovému po£tu v²etkých moºných ²ípov, kde po£et vrcholov ozna£ujeme n.

DG =
E

n(n− 1)
(8)

Hustota grafu sa nachádza medzi 0 a 1, pri£om platí, ºe £ím hustej²í je graf, tým

bliº²ie je jeho hustota k 1. Ak DG = 1, ide o kompletný graf. Hustota nám tak dáva

obraz o �zahustenosti� medzibankovej siete, ako ve©a je expozícií na trhu.

De�nícia 2.12. (average path length) Priemernú vzdialenos´ de�nujeme ako prie-

mer vzdialeností (najkrat²ích ciest) v²etkých dvojíc rôznych vrcholov grafu.

lG =
2

n(n− 1)

∑
i 6=j

d(i, j). (9)

4Sled je alternujúca postupnos´ vrcholov ²ípov grafu za£ínajúca a kon£iaca vrcholom (vrchol-²íp-

vrchol-²íp-...-vrchol), pri£om kaºdý ²íp skuto£ne spája v grafe vrcholy, ktoré sú uvedené pred a za ním

v slede.
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De�nícia 2.13. (average clustering coe�cient) Priemerný koe�cient zhlukovania

grafu je potom priemer koe�cientov zhlukovania v²etkých jeho vrcholov, kde n je po£et

vrcholov grafu.

CG =
1

n

n∑
i=1

Ci. (10)

Podobne, priemerný koe�cient zhlukovania siete predstavuje priemernú pravdepo-

dobnos´, ºe ak pre ©ubovo©nú banku vyberieme dve banky a, b, vo£i ktorým má expo-

zície, bude existova´ aj expozícia banky a vo£i banke b.

2.1.4 Centralita vrcholov

V reálnych sie´ach sa £asto zvykne ur£ova´ aj dôleºitos´ vrcholov, tzv. centralita, ktorá

v²ak môºe by´ rôzne po£ítaná v závislosti od toho, £o potrebujeme skúma´ [3], [23],

[27], [33], [45], [47], [49]. Ke¤ºe centrality spomíname len informatívne, neuvádzame

ich presné vzorce.

Najzákladnej²ou centralitou je centralita meraná stup¬om vrcholu (degree cen-

trality). �al²ím príkladom je stredová medzipoloha (betweenness centrality), ktorá

meria, ko©ko najkrat²ích ciest prechádza cez daný vrchol. Vrcholy s vysokou stredovou

medzipolohou sú oby£ajne dôleºitými prostredníkmi, napr. medzi zhlukmi. Blízkos´

polohy v strede alebo closeness centrality dáva informáciu o priemernej vzdialenosti

vrchola od ostatných vrcholov - po£ítame ju ako 1/(priemer d¨ºok najkrat²ích ciest

vedúcich z daného vrchola do v²etkých ostatných). Napokon uvádzame aj centralitu

meranú vlastným vektorom prislúchajúcemu najvä£²iemu vlastnému £íslu (eigen-

vector centrality) a predstavuje skóre, ktoré je tým vy²²ie, £ím viac má vrchol prepojení

a £ím viac tých prepojení je s vrcholmi, ktoré majú tieº vysoké skóre.

Obr. 9: Rozdielne vrcholy s najvy²²ím skóre pod©a pouºitej centrality, na©avo vrcholy s

najvy²²ou stredovou medzipolohou, v strede s najvy²²ou blízkos´ou polohy v strede a napravo

s najvy²²ou centralitou meranou vlastným vektorom. Zdroj: [3].
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2.2 Komplexné siete

V poslednom období £oraz viac vystupujú do popredia tzv. komplexné siete, ktoré re-

álnej²ie popisujú tak ve©ké a zloºité siete ako je World Wide Web, sociálne siete, £i

medzi©udské vz´ahy [2]. Zo za£iatku pracovala teória grafov s regulárnymi grafmi

(regular graphs), ktoré sa vyzna£ujú rovnakým stup¬om pre v²etky vrcholy. Od 50.-

tych rokov sa ve©ké, rozsiahle grafy za£ali ozna£ova´ ako náhodné grafy (random

graphs), kde prepojenie medzi dvoma vrcholmi vznikalo s ur£itou (kon²tantnou) prav-

depodobnos´ou. �asto sa zvyknú ozna£ova´ aj Erd®s-Rényi grafy, pod©a ich priekop-

níkov. Neskôr v²ak vedci spozorovali opakované ²truktúry £i vlastnosti reálnych sietí,

ktoré bolo nutné premietnu´ aj do tvorby hrán grafov. Prepojenia vrcholov nevznikali

na báze jednoduchej náhody, ale na základe ur£itých preferencií, £o viedlo k vzniku

tzv. bez²kálových sietí.

Obr. 10: Príklad (z©ava) regulárneho grafu, náhodného grafu a bez²kálového grafu (s vyzna-

£enými hubmi). Zdroj: [40].

Bez²kálové siete (scale-free networks) sa dostali do popredia mnohých vedeckých

prác, napr. [13]. Bez²kálové rozdelenia stup¬ov sa objavujú v reálnych sie´ach ako

World Wide Web, citácie diel, grafy telefonických volaní, v metabolických sie´ach,

elektronických okruhoch, at¤. [2], [32]. Rôzne zloºité systémy majú spolo£nú jednu

vlastnos´: niektoré vrcholy majú ve©ké mnoºstvo prepojení s inými vrcholmi, tzv. huby

(tzv. hubs), zatia© £o vä£²ina len s nieko©kými. To sa vz´ahuje aj na medzibankové

siete, kde sa stretávame s tým, ºe malý po£et bánk má ve©a expozícií vo£i ostatným

bankám a ostatné banky majú iba zopár expozícií [23].

Rozdelenie stup¬ov vrcholov v bez²kálových stup¬och sp¨¬a mocninový zákon (power-

law). Distribu£nú funkciu stup¬ov vrcholov moºno potom zapísa´ ako

P (k) = βk−α, (11)
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kde k je stupe¬ vrchola. Na logaritmickej ²kále sú funk£né hodnoty usporiadané na

priamke (pozri Obr. 11). Pre tieto distribu£né funkcie sú prízna£né ´aºké chvosty, t.j.

existujú vrcholy s extrémne vysokými stup¬ami (vy²²ie spomínané huby). Práve tie

spôsobujú v bez²kálových sie´ach nízku priemernú vzdialenos´ vrcholov, nako©ko spá-

jajú ve©mi ve©a slabo prepojených vrcholov a teda výrazne zniºujú vzdialenosti medzi

nimi [2], [31]. Bez²kálové siete sa vyzna£ujú aj nízkym koe�cientom zhlukovania, £o

moºno vysvetli´ prítomnos´ou ve©kého mnoºstva vrcholov, ktoré majú len malý po£et

prepojení, a teda nevzniká priestor pre zhluky navzájom husto prepojených vrcholov

[2], [31].

Obr. 11: Distribu£ná funkcia P (k) = k−α, kde α = 2. Rozdelenie stup¬ov bez²kálových sietí

na logaritmickej ²kále tvorí pribliºne priamku. Zdroj: [30], [48].

Tieto siete sa zvyknú nazýva´ bez²kálovými, hoci bez²kálovos´ sa vz´ahuje len na

rozdelenie stup¬ov vrcholov grafu. Bez²kálové preto, lebo priblíºenie akejko©vek £asti

distribu£nej funkcie nemení jej tvar: P (ak) = a−αP (k) [30].

Barabási a Bonabeau v [13] zdôraz¬ujú, ºe tieto siete vykazujú výbornú robustnos´

vo£i náhodným zlyhaniam vrcholov; náhodné odstránenie vrcholov eliminuje najmä

malé vrcholy, ke¤ºe je ich ove©a viac ako vysoko prepojených vrcholov. Tie majú málo

prepojení v porovnaní s hubmi, preto sie´ aº tak nenaru²ia. Zato v²ak ²koda, ktorá

vznikne pri odpojení ve©kého vrcholu, môºe by´ katastro�cká.
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2.3 Empirické vlastnosti v literatúre

Nasledujúca podkapitola zh¯¬a poznatky statických analýz, ktoré autori vykonali na

národných £i európskych medzibankových sie´ach. Cie©om bude identi�kova´ dôleºité

charakteristiky siete potrebné na vybudovanie vlastného algoritmu generovania sloven-

skej siete bánk a jej matice bilaterálnych expozícií.

Hne¤ na za£iatku treba poznamena´, ºe nie v²etky práce s tematikou medziban-

kových sietí pracujú so skuto£nými údajmi o tej-ktorej národnej sieti. Mnohí autori v

nich údaje simulovali rôznymi spôsobmi (£astým spôsobom simulácie nedostupných dát

je princíp maximalizácie entropie, kedy autori predpokladajú, ºe banka svoje expozície

rozde©uje £o najrovnomernej²ie medzi ostatné banky, viac v Kap. 3), £o ovplyv¬uje

napr. hustotu siete. Preto sa ¤alej zameriame predov²etkým na závery podloºené sku-

to£nými informáciami o expozíciách bánk.

Základným údajom je samotná ve©kos´ siete, t.j. po£et za£lenených bánk (príp.

bankových zoskupení) v analýze a mnoºstvo prepojení, ktoré medzi nimi existuje. Do

analýzy £eskej medzibankovej siete [23] bolo zapojených 31 aº 40 bánk5, v Taliansku

[35] aº 789, v Rakúsku [17] 900 bánk. V európskych analýzach Európsky výbor pre

systémové riziká (ESRB) [15] zahrnul 53 ve©kých bánk, zatia© £o Európska centrálna

banka v [5] skúmala aº 1530 bánk. Uº teraz môºeme vidie´, ºe po£et bánk v jednotlivých

publikáciách výrazne kolí²e, £o sa môºe prejavi´ aj na ¤al²ích charakteristikách.

Pod©a ESRB [15] ve©ké európske banky vykazujú hustotu siete rovnú 34%6, kým

�eská národná banka potvrdila len 10%-nú hustotu prepojení medzi svojimi bankami

[23]7. To môºe by´ spôsobené tým, ºe spomínané európske banky patrili k najvä£²ím v

Európe, preto môºu ma´ vy²²iu tendenciu obchodova´ medzi sebou, zatia© £o £eské sú

ve©mi heterogénne a kapitálové zdroje mohli h©ada´ u iných zahrani£ných bánk.

�al²ou pozorovanou charakteristikou, ktorú siete vykazujú, je bez²kálovos´ ([15],

[17], [23]). Takéto siete sú citlivé na zmeny v in²titúciách, ktoré sú pre ne centrálne

5po£et bánk varioval v £ase kvôli konsolidáciam bánk, kde dcérska banka a jej expozície neboli

zahrnuté do dát [23, s. 28]
6av²ak pre údaje zah¯¬ajúce iba medzibankové úvery
7hustota udaná ESRB ku koncu roka 2011, v �eskej republike k júnu 2012
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Obr. 12: V pozorovaných rokoch 2007-2012 hustota prepojení £eských bánk s postupom £asu

klesala, s výrazným skokom v krízovom roku 2008, kým podiel expozícií k aktívam ostal celkom

stabilný. Dôvodom mohlo by´ to, ºe si banky postupne vytvárali a uchovávali expozície uº len

vo£i uº²iemu okruhu bánk, a to v £asoch, ke¤ Európa bojovala s krízou. Relatívne stabilný

objem expozícií mohol nasved£ova´, ºe banky si udrºali �nan£nú stabilitu a nepotrebovali

výrazný prísun likvidity. Zdroj: [23].

(vrcholy s vysokými stup¬ami), oby£ajne reprezentované ve©kými bankami s mnohými

prepojeniami v sieti. Bez²kálovos´ naj£astej²ie pozorujeme na rozdelení stup¬ov vrcho-

lov; no vyskytla sa aj pri rozdelení celkových aktív bánk £i centralít vrcholov grafov

[23].

Na Obr. 13 môºeme pre �eskú republiku spozorova´ ve©kú rôznorodos´ bánk, so

stup¬ami medzi cca. 5-25. Obdobne je to pre rakúsku medzibankovú sie´: rozdelenie

stup¬ov taktieº vykazuje bez²kálovos´, hoci Boss et al. [17] distribu£nú funkciu �tovali

dvomi mocninovými funkciami (podobne aj rozdelenie prcihádzajúcich a odchádzajú-

cich stup¬ov).

Vo viacerých krajinách bola potvrdená stup¬ovitá ²truktúra bánk (tiered ne-

tworks), napr. v Rakúsku [17], [28], Nemecku [1], [20], v Taliansku [18], Holandsku [19],

Belgicku [21], v �eskej republike [23]. Zvy£ajne sa jedná o dvojstup¬ovitú ²truktúru,

kedy banky z niº²ej vrstvy (£astokrát men²ie banky) majú prepojenia len na banky z

vy²²ej vrstvy (oby£ajne ve©ké banky), pri£om tie medzi sebou obchodujú pomerne ve©a.

Môºeme sa stretnú´ aj s ozna£ením centrálno-periférny model (core-periphery) [20].
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Obr. 13: (na©avo) Rozdelenie stup¬ov vrcholov v £eskej medzibankovej sieti na logaritmic-

kej ²kále. Vypo£ítané pre váºenú aj neváºenú sie´, pri£om váhy boli normalizované, aby sa

zmestili do priestoru grafu. Zdroj: [23]. (napravo) Rozdelenie stup¬ov vrcholov v rakúskej

medzibankovej sieti. Zdroj: [17]. Oba grafy uvádzajú rozdelenie stup¬ov pre neorientované

grafy.

V Rakúsku a Nemecku je to e²te výraznej²ie, nako©ko ich bankový systém je z histo-

rických dôvodov rozdelený do sektorov pod©a druhov bánk a tie obchodujú výrazne

medzi sebou.

Obr. 14: Dvojvrstvová ²truktúra nemeckého medzibankového systému. Zdroj: [1].

Táto ²truktúra vná²a do medzibankových sietí tzv. vlastnos´ malého sveta (small-

world property), kde sa nachádzajú zhluky vzájomne vysoko prepojených vrcholov [23].

V¤aka nim, aj ke¤ ich môºe by´ len pár, sa medzi vrcholmi vytvárajú skratky, ktoré

radikálne zniºujú vzdialenosti medzi vrcholmi a preto je celková priemerná vzdialenos´

nízka. Zhluky zas naopak zvy²ujú koe�cient zhlukovania.

Priemerný koe�cient zhlukovania uvádza len �eská republika, a to po£as sle-
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dovaných rokov 2007-2012 medzi 52% a 37% (rátaný pod©a vz´ahu (10)), Rakúsko zas

globálny koe�cient zhlukovania (de�novaný v Prílohe A)8), kde dosiahol hodnotu

iba 12%. To môºe by´ spôsobené ²peci�ckou trojstup¬ovitou ²truktúrou bánk, kde malé

banky sú prepojené len na svoje sektorové aj geogra�cké materské banky [17].

Priemerná vzdialenos´ bola charakteristikou, ktorá dosahovala vo v²etkých ²tú-

diách pomerne jednotný výsledok - banky boli od seba vzdialené 1 aº 2 banky, £o

mohlo by´ zaprí£inené najmä efektom malého sveta v spojení s centrálno-periférnym

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

Pre preh©ados´ zhrnieme numerické výsledky v nasledujúcej tabu©ke:

Geograf. oblas´ Priemerná vzdialenos´ Koe�cient zhlukovania Alfa-in Alfa-out

�eská republika 1.9-2.6 35%-52% - -

Rakúsko 2.59 12% 1.01, 1.73 9 3.11, 0.69

Európa (ESRB) 1.73 67% 3.5 3.02

Európa (ECB) 2.51 12.6% - -

Tabu©ka 2: Výsledky pre vybrané charakteristiky medzibankovej siete, pod pojmom Alfa-

in rozumieme koe�cient mocninovej distribu£nej funkcie prichádzajúcich ²ípov tvaru P (k) =

βk−α, analogicky pre Alfa-out vychádzajúcich ²ípov.

Uvedené vlastnosti medzibankových sietí budeme povaºova´ za k©ú£ové pre tvorbu

algoritmu v nadchádzajúcej kapitole. V rámci ²túdií boli naj£astej²ie spomínané, hoci

neboli jediné a nede�nujú medzibankovú sie´ jednozna£ne. Výhodou výberu daných

vlastností je, ºe sme v prvom rade zúºili oblas´ charakteristík, na ktoré sa budeme

zamierava´. Nevýhody v²ak vidíme v malom po£te relevantných národných analýz ob-

sahujúcich ich numerické hodnoty a to, ºe patria k rôznym £asovým obdobiam, pri£om

nevieme, akú hodnotu majú dnes.

8Boss et al. vo svojej ²túdii na rakúskych bankách zahrnuli nielen domáce banky, ale agregovali aj

zahrani£ný bankový sektor a rakúsku centrálnu banku, s celkovým po£tom 900 bánk, kde cca. 90%

vz´ahov získali priamo zo súvah £i hlavného registra úverov, zvy²ok simulovali lokálnou maximalizáciou

entropie. Koe�cient zhlukovania sa po£ítal na neváºenej neorientovanej matici, kde Aij = Aji = 1, ak

existovala expozícia medzi bankami i, j.
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3 Generovanie matice bilaterálnych expozícií

V predo²lej kapitole sme ukázali, ºe medzibankovú ²truktúru expozícií moºno popí-

sa´ maticou bilaterálnych expozícií. Taktieº sme ukázali, aké charakteristiky grafov a

vrcholov sú pre nás k©ú£ové, pod©a ktorých budeme zostavova´ algoritmus generujúci

matice expozícií. Z Kap. 2.2 sme získali rámcový preh©ad hodnôt, ktoré nadobúdali

pre iné geogra�cké oblasti, zhrnuté v Tab. 2. Pre potreby vo©by správnych parametrov

si pomôºeme aj hodnotami vlastností reálnych slovenských medzibankových expozícií,

získaných z NBS.

V ¤al²om kroku teda chceme preskúma´ medzibankovú sie´ z poh©adu dynamickej

analýzy, t.j. pozorova´ správanie siete v stresových situáciach simulovaných ²okov. Sle-

dova´ ju v²ak nebudeme na reálnych údajoch zodpovedajúcich momentálnej skuto£nej

medzibankovej sieti SR, ale na vygenerovaných údajoch. Expozície sa z obdobia na ob-

dobie môºu lí²i´, preto nie je na²im cie©om dáta simulova´, nako©ko sa nám tak otvára

priestor pre skúmanie siete v rôznych podmienkach a získame robustnej²ie výsledky.

Ako tejto kapitole sa budeme venova´ nasledujúcim otázkam: Ako generova´ sie´

expozícií tak, aby si sie´ zachovala skuto£ne ²truktúru medzibankovej siete (a nie ©u-

bovo©ne náhodnej)?

Ako ju £o najviac priblíºi´ slovenskej ²truktúre?

3.1 Preh©ad literatúry

V literatúre sa kladie ve©ký dôraz na fakt, ºe dopad nákazy úzko súvisí so ²truktú-

rou medzibankového trhu. Rôzna ²truktúra vedie k rôznym výsledkom, vi¤ napr. [35].

K©ú£ový poh©ad na ²írenie nákazy poskytli Allen a Gale [10], ktorí ako prví dali zá-

klad skúmaniu závislosti ²írenia nákazy od stavby siete. Skúmali tri typy bankových

sietí: prvú s kompletným grafom (kaºdá banka je prepojená s kaºdou), druhú, kde sú

banky prepojené len s ur£itými �susediacimi� bankami, a tretiu s dvoma samostatnými

trhmi bánk. Ukazujú, ºe kompletná ²truktúra poskytuje najvy²²iu ochranu proti neo£a-

kávaným likviditným ²okom zasahujúcim individuálnu banku v¤aka diverzi�ka£nému

efektu. Mistrulli v²ak v [35] ukazuje, ºe tomu tak nemusí by´ vºdy a pre vy²²iu hod-
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notu straty v prípade zlyhania (loss given default, LGD) kompletné siete ut¯ºili vä£²iu

²kodu ako nekompletné. Freixas zas vniesol poh©ad o £osi bliº²í mnohým národným

²truktúram, a to prácou na sie´ach s money-center bankami v [25].

Spomínané ²túdie v²ak poskytujú viac teoretický poh©ad ako empirický, preto mnoho

autorov v poslednom období upriamilo svoju pozornos´ na simulácie komplexných mo-

delov, postavené na reálnej²ích predpokladoch a údajoch. Viaceré ²túdie boli vykonané

na národných bankových systémoch, napr. v Austrálii [14], Belgicku [21], v Brazílii [7],

v �eskej republike [23], v Holandsku [19], v Nemecku [1], v Rakúsku [17], vo �vaj£iarsku

[29], v Taliansku [35], Ve©kej Británii [38], [39] £i Európskym výborom pre systémové

riziká [15]. Mnohí autori z nich mali k dispozícii citlivé dáta o expozíciách a svoj výskum

prevádzali na nich ([7], [14], [15], [23], [35]). Tí, £o ich nemali, siahli napríklad po vo©ne

dostupných dátach zo súvah, kde sa nachádzajú celkové objemy expozícií banky vo£i

iným bankám, a dáta o jednotlivých expozíciách odhadovali pomocou nich.Súvahové

údaje im tak poskytli sú£ty riadkov ai a st¨pcov lj matice bilaterálnych expozícií, bez

informácie o samotných elementoch matice xij:

N∑
j=1

xij = ai (12)

N∑
i=1

xij = lj (13)





0 x12 x13 . . . x1N a1

x21 0 x23 . . . x2N a2

x31 x32 0 . . . x3N a3
...

...
... . . . ...

...

xN1 xN2 xN3 . . . 0 aN

l1 l2 l3 . . . lN

Niektorí autori pouºili aj ¤al²ie informácie (napr. o najvä£²ích expozíciách), ktoré sa

zbierajú v reportoch vo Ve©kej Británii £i Holandsku10, a odhadovali uº len ostávajúce
10viacerí autori kombinovali agregované dáta zo súvah bánk s inými dostupnými zdrojmi, napr.

vo Ve©kej Británii zbiera United Kingdom's Financial Services Authority (FSA) informácie o ve©-
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neznáme prvky matice (ako urobili v [1], [19]). Vo v²eobecnosti má tento systém viac

neznámych ako lineárnych rovníc, nemá jednozna£né rie²enie a je nutné urobi´ ¤al²ie

predpoklady.

Jednou z moºností je princíp maximalizácie entropie (ME), ktorý vyuºili napr.

[1], [17], [21], [29], [41] a kde sa agregované expozície rozdelia £o najviac rovnomerne

medzi v²etkých N bánk11, £ím sa predpokladá, ºe banky si svoje expozície £o naj-

viac diverzi�kujú. Entropiu moºno chápa´ ako akúsi mieru prekvapenia a £ím vy²²iu

ju poºadujeme, tým rovnomernej²ie potrebujeme rozloºi´ váhy na jednotlivé výstupy.

Maximálna entropia tak predstavuje absolútnu nezaujatos´ vo£i vz´ahom a ²truktúre

medzi bankami. Aj v prípade obohatenej matice X o dodato£né informácie je moºné

pouºi´ prístup s entropiou, ale uº v inom tvare, vi¤ [19]. Samotnú maticu je moºné

potom spo£íta´ tzv. RAS algoritmom [19]. Detailnej²í preh©ad metodológie ME a jej

roz²írenia na dodato£né dáta spracoval Upper v [9].

Nevýhodou tohto prístupu je v²ak práve zanedbanie vnútornej ²truktúry medziban-

kových expozícií. Na sie´ sa tak pozerá ako na kompletný graf, kde má kaºdý s kaºdým

expozíciu, hoci v mnohých krajinách bola potvrdená schéma centrálnych a periférnych

bánk so ²peci�ckým spôsobom komunikácie. Navy²e, Mistrulli v [35] v talianskom ban-

kovom sektore ukazuje porovnaním simulácií na reálnych dátach a dátach získaných

maximalizáciou entropie, ºe maximalizácia entropie v priemere podce¬uje alebo, na-

opak, prece¬uje rozsah nákazy.

Iným smerom sa uberali v [38] £i [39], kde siete modelovali ako náhodné grafy. Gai

a Kapadia generovali siete medzibankových expozícií jednoduchým spôsobom - pozreli

sa na kaºdý jeden moºný ²íp a ponechali ho s pravdepodobnos´ou p, £ím získali náhodné

grafy s binomickým rozdelením stup¬ov. Následne náhodne (nezávislo od po£tu ²ípov)

pridelili kaºdému vrcholu aktíva, ktoré potom rovnomerne rozdelili medzi prichádzajúce

²ípy ako ich váhy [38]. Zvoleným prístupom generovania mnohých a mnohých matíc sa

naskytáva príleºitos´ neskúma´ len jedno momentálne rozpoloºenie bánk a ich vz´ahov,

kých expozíciách, kde anglické banky uvádzajú 20 najvä£²ích expozícií a kaºdú expozíciu presahujúcu

10% kapitálu Tier 1 [41], v Holandsku banky odovzdávajú De Nederlandsche Bank (DNB) spolu so

súvahami aj dáta o ve©kých expozíciách, t.j. expozíciách vä£²ích ako 3% ich vlastných zdrojov [19]
11o²etrenie núl na diagonále popísali napr. Upper a Worms v [1]
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ale testova´ odolnos´ siete v rôznorodých podmienkach.

Krause a Giansante za²li ¤alej a siete zhotovovali s bez²kálovou ²truktúrou. Genero-

vali náhodnú orientovanú sie´ - bez²kálovú, pod©a Alberta a Barabásiho [36], kde po£et

prichádzajúcich a vychádzajúcich ²ípov bol korelovaný s celkovými aktívami banky.

Váhy ²ípov stanovili ako xij = aij
LjBi∑

i Li
, kde aij pochádzalo z matice susednosti ge-

nerovanej siete, Lj predstavovalo objem úverov poskytnutých banke j od iných bánk

a Bi zas objem úverov, ktoré banka i poskytla ostatným. Banka i tak poskytla tým

vy²²í úver banke j, £ím viac ona sama poºi£iavala iným bankám alebo £ím viac získala

prijímajúca banka od ostatných. Pre detailnej²ie informácie odkáºeme £itate©a na [39].

Spomenieme e²te prácu Haªaja and Koka (oboch z ECB), ktorí v roku 2013 publi-

kovali [8], kde predstavili tzv. Systemic Probability Index, ktorý kaºdej z 89 zahrnutých

ve©kých európskych bánk pripisuje pravdepodobnos´, s akou sa po zbankrotovaní danej

banky bude v systéme ²íri´ nákaza. V neváºenej verzii12 SPIi =
∑N

j=1 TAjP
(∞)
ij∑N

j=1 TAj
, kde TAj

predstavuje celkové aktíva banky j a P (∞)
ij pravdepodobnos´, ºe banka j skrachuje po

páde banky i na nekone£nom £asovom horizonte. Autori vychádzajú z pravdepodob-

nostnej mapy vytvorenej na základe geogra�ckého £lenenia celkových expozícií a aktivít

bánk, a vý²ku expozície ur£ujú (rovnomerne) náhodne ako podiel záväzkov banky. V

danej vzorke sa v²ak nenachádzala ani jedna slovenská banka a nemáme zatia© ºiadne

informácie o aktívnom pouºívaní tohto indexu.

V na²ej práci sme sa rozhodli pre modelovanie sietí prostredníctvom náhodných

grafov, ktorých parametre sme kalibrovali pod©a reálnych dát slovenského medziban-

kového trhu. Na pozadí sme vygenerované siete pod chví©ou porovnávali aj so získanými

poznatkami z iných krajín.

3.2 Metodológia

V Kap. 2.2 sme ur£ili k©ú£ové vlastnosti, ktoré sa pokúsime zachyti´ v na²om algo-

ritme - bez²kálovos´, vlastnos´ malého sveta, centrálno-periférny model, s pomocou
12vytvorili dve verzie indexu, prvá (neváºená) predstavuje limitný pravdepodobnostný index a druhá

(váºená) rýchlos´, s akou sa index ustáli v ekvilibriu
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grafových vlastností priemerného koe�cientu zhlukovania, priemernej vzdialenosti £i

hustoty hrán. V predchádzajúcej podkapitole sme uviedli prístupy, ktoré vyuºívali au-

tori v zahrani£ných publikáciách. Zvolili sme pristúpi´ k modelu medzibankovej siete

ako k náhodného grafu, do ktorého zahrnieme identi�kované k©ú£ové charakteristiky.

Najskôr v krátkosti predstavíme základné kroky výstavby modelu, následne jednotlivé

£asti rozvedieme a na záver kapitoly model nakalibrujeme s pouºitím poznatkov z Kap.

2.2 a reálnych údajov slovenských medzibankových expozícií. Uvedieme predpoklady,

ktoré sme v modeli pouºili, ich

Medzibankovú sie´ sme v 2. kapitole reprezentovali orientovaným, ohodnoteným

grafom. V na²om algoritme v²ak najskôr za£neme neorientovaným, neohodnoteným

grafom, ktorý budeme postupne upravova´ na základe týchto predpokladov:

1. (vygenerovanie bez²kálového grafu s vlastnos´ou malého sveta) Vytvoríme graf,

ktorý sk¨bi bez²kálovos´ rozdelenia stup¬ov a efekt malého sveta, t.j. nízku prie-

mernú vzdialenos´ a vysoký priemerný koe�cient zhlukovania, vychádzajúc z al-

goritmu Klemma a Eguíla [44].

2. (usmernenie hrán) Hranám grafu zadáme smer s oh©adom na stupne vrcholov,

£ím získame orientovaný graf.

3. (priradenie údajov o bankách) K vrcholom priradíme konkrétne slovenské banky,

t.j. ich aktíva, vlastné zdroje, kapitálovú primeranos´ a celkové expozície vo£i

bankám. Predpokladáme, ºe £ím viac bude ma´ banka prichádzajúcich ²ípov,

tým vä£²ie vä£²ie aktíva bude vlastni´. Objem jej celkových expozícií vo£i bankám

ur£íme z (inverznej) distribu£nej funkcie expozícií vo£i aktívam.

4. (ohodnotenie expozícií) Ohodnotíme jednotlivé ²ípy v grafe, a tým získame orien-

tovaný, ohodnotený graf medzibankovej siete. Predpokladáme, ºe banka rozdelí

svoje expozície vo£i iným bankám úmerne pod©a ich ve©kosti.

Hoci generovanie medzibankovej siete pomocou náhodných grafov patrí tieº k zauºí-

vanej praxi, nie sme si vedomí inej publikácie, ktorá by do medzibankových sietí okrem

bez²kálovosti priná²ala aj £asto pozorovanú vlastnos´ malého sveta, v £om vidíme aj

prínos tejto práce.
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3.2.1 Výstavba algoritmu

1. Bez²kálový graf s vlastnos´ou malého sveta

Z druhej kapitoly vieme, ºe mnoho národných medzibankových sietí je bez²kálových,

t.j. obsahujú ve©a vrcholov, ktoré majú malý stupe¬ a malý po£et vrcholov s vysokými

stup¬ami, ktoré rozdeleniu stup¬ov vytvárajú ´aºké chvosty. Bez²kálové siete sa zá-

rove¬ vyzna£ujú nízkou priemernou vzdialenos´ou a nízkym koe�cientom zhlukovania

(pozri Kap. 2.1.4). Zárove¬ sme v²ak mohli pozorova´ aj vlastnos´ malého sveta, ktorú

do sietí vná²alo práve viacero vrstiev bánk - vrstva s nieko©kými centrálnymi, ve©mi

dobre navzájom prepojenými, a ¤al²ia vrstva ostatných bánk na periférii, ktoré mali

expozície len vo£i centrálnym. Tieto siete v²ak, hoci tieº vynikajú nízkou priemernou

vzdialenos´ou, vykazujú vysoký priemerný koe�cient zhlukovania narozdiel od bez²ká-

lových sietí. Jeho prí£inou sú práve zhluky vysoko prepojených vrcholov. Ich rozdelenie

stup¬ov sa taktieº lí²i, �malé svety� nemajú bez²kálové rozdelenie, ale zvonové so ²pi-

com okolo priemerného stup¬a.

Bez²kálové siete Malé svety

nízka priemerná vzdialenos´ nízka priemerná vzdialenos´

nízky koe�cient zhlukovania vysoký koe�cient zhlukovania

rozdelenie stup¬ov rozdelenie stup¬ov

Tabu©ka 3: Vlastnosti bez²kálových sietí a sietí s vlastnos´ou malého sveta. Zdroj: [2]

Ako teda generova´ sie´, ktorá bude nies´ niektoré charakteristiky bez²kálových sietí

a niektoré sietí s vlastnos´ou malého sveta (vysoký koe�cient zhlukovania, nízka prie-
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merná vzdialenos´, bez²kálové rozdelenie stup¬ov)? Na namodelovanie danej kombiná-

cie sie´ových vlastností pouºijeme algoritmus pod©a Klemma a Eguíla [44], ktorý kom-

binuje vysokú mieru zhlukovania s prednostným napájaním (preferential attachment)

bez²kálového modelu. Pomocou parametru µ sa totiº ur£uje, £i sa vrchol pripojí k

niektorému �aktívnemu� vrcholu (medzi aktívnymi sa algoritmus snaºí udrºa´ vrcholy

s vy²²ími stup¬ami, buduje zhluky) alebo �neaktívnemu� (na základe prednostného

napájania pravdepodobnos´ výberu daného vrcholu závisí úmerne od stup¬a vrcholu;

buduje huby) [31], [44].

Výslednú maticu susednosti si ozna£íme ako maticu A. Algoritmus vyzerá nasle-

dovne:

37



3.2 Metodológia 3 GENEROVANIE MATICE BILATERÁLNYCH EXPOZÍCIÍ

Aktivne_vrcholy = {1, 2, ...,m}

Neaktivne_vrcholy = ∅

inicializuj maticu A

for i = 1 aº m do

for j = i+1 aº m do
vytvor v matici A hrany i→ j, j → i

end

end

for i = m+1 aº N do

for v²etky j v Aktivne_vrcholy do

chance = rovnomerná náhodná premenná z intevalu [0,1]

if µ > chance or Neaktivne_vrcholy = ∅ then
vytvor v matici A hrany i→ j, j → i

else

while j-ta hrana nie je vytvorená do

náhodne zvo© j spomedzi Neaktivne_vrcholy

chance = rovnomerná náhodná premenná z intevalu [0,1]

E = sum(stupne v²etkých Neaktivne_vrcholy

kj = stupe¬ vrcholu j

if kj/E > chance then
vytvor v matici A hrany i→ j, j → i

end

end

end

end

pridaj i do Aktivne_vrcholy

while nie je vybratý vrchol, ktorý bude deaktivovaný do

náhodne zvo© j z Aktivne_vrcholy

kj = stupe¬ vrchola j

pd = (1/kj)/sum(1/kj)

chance = rovnomerná náhodná premenná z intevalu [0,1]

if pd > chance then
odstrá¬ j z Aktivne_vrcholy

pridaj j do Neaktivne_vrcholy

end

end

end

Algoritmus patrí k tzv. rastúcim, t.j. postupne rastie po£et vrcholov grafu. Po celý

£as sú vrcholy rozdelené do dvoch mnoºín - na aktívne a neaktívne. Na za£iatku sa
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vytvorí kompletný graf prvýchm vrcholov, ktoré ozna£íme za aktívne. Zvy²né N−m sa

pridávajú postupne po jednom. V kaºdej iterácii pridania vrcholu sa deje nasledovné: (i)

Novému vrcholu sa vytvára m hrán, s pravdepodobnos´ou µ vznikne hrana s vrcholom

zo zoznamu aktívnych vrcholov13, s pravdepodobnos´ou 1−µ s niektorým z neaktívnych

vrcholov. (ii) Nový vrchol sa pridá medzi aktívne. (iii) Jeden z aktívnych vrcholov sa

stane neaktívnym, pri£om náchylnej²ie na deaktivovanie sú vrcholy s niº²ím stup¬om.

Obmie¬aním µ sa model pohybuje medzi bez²kálovým modelom a modelom s vy-

sokým koe�cientom zhlukovania, pozri Obr. 15. Ak µ = 0, nový vrchol spájame s

neaktívnymi vrcholmi pod©a prednostného napájania a dostávame model Barabásiho

a Alberta [2], pre ktorý je prízna£ná nízka priemerná vzdialenos´ a nízky priemerný

koe�cient zhlukovania. Ak µ = 1, vrchol napájame na v²etky aktívne vrcholy, ktoré sú

medzi sebou úplne prepojené, tvoria zhluk a tak prispievajú k vy²²iemu priemernému

koe�cientu zhlukovania, pri£om priemerná vzdialenos´ sa stále zachováva nízka.

Obr. 15: Správanie siete Klemma a Eguíluza [44] pre N = 100, m = 5 v závislosti od

parametra µ. Pre kaºdú hodnotu parametra generované 1000×, £ervená predstavuje priemer

z nich, modré 5%-né a 95%-né kvantily. Priemerný koe�cient zhlukovania stúpa s narastajúcim

parametrom µ, kým priemerná vzdialenos´ ostáva nízka (hodnoty v intervale (2,4) sú stále

relatívne nízke vo£i po£tu vrcholov N = 100). Zdroj: autorove výpo£ty

2. Usmernenie hrán siete

Získali sme maticu A, ktorá je maticou susednosti pre bez²kálovú sie´, ale s vy²²ou

mierou zhlukovania ako v Barabásiho a Albertovom modeli [2]. Následne je potrebné

hrany v grafe orientova´. Poºadujeme, aby pre kaºdú dvojicu vrcholov, medzi ktorými

existuje hrana v matici A, ostal aj ²íp, prinajmen²om jedným smerom. Pod©a centrálno-

periférneho modelu vykazujú ve©ké banky zvä£²a vä£²í po£et spojení, sú ve©mi dobre
13to, £o tu ozna£ujeme ako µ, Klemm a Eguíluz ozna£ujú v [44] ako 1− µ
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prepojené medzi sebou a malé banky majú spojení menej, pri£om obchodujú najmä s

ve©kými bankami. Tento stup¬ovitý systém sa môºe z krajiny na krajinu lí²i´ napr. tým,

£i majú ve©ké banky expozície aj vo£i malým bankám, alebo £i existujú expozície aj

medzi malými bankami. Ke¤ºe táto ²truktúra vz´ahov je k©ú£ová pre verné zobrazenie

reality bankového systému, nahliadli sme aj do reálnych údajov z NBS. Pre slovenskú

sie´ bánk platí, ºe ve©ké banky majú ve©a prichádzajúch ²ípov, t.j. ve©a bánk má vo£i

nim poh©adávky. Na základe toho sa budeme rozhodova´ o orientácii ²ípu nasledovným

spôsobom: Nech hrana spája v matici A vrcholy i, j. �ím menej má vrchol i, na ktorý

sa pri danej hrane v matici A pozeráme (vo©ba vrchola nie je nijak vychýlená, rozhodli

sme sa prezera´ dolnú trojuholníkovú maticu matice A, ke¤ºe je symetrická), hrán s

inými vrcholmi, tým vy²²ia je pravdepodobnos´, ºe sa zachová z neho vychádzajúci

²íp z i do j. Ak ²íp z i do j vznikne, e²te stále môºe vzniknú´ aj v opa£nom smere.

Ak v²ak tento ²íp nevznikne, v opa£nom smere z j do i vzniká automaticky, aby sa

tak hrana zachovala aspo¬ jedným smerom. Informácie o existencii jednotlivých ²ípov

orientovaného, e²te neohodnoteného grafu budeme zapisova´ do matice C, maticu B si

rezervujeme na iný typ grafu, ktorý spomenieme neskôr.
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inicializuj maticu C

zisti stupe¬ kaºdého vrcholu

for kaºdú hranu v matici A, ktorá existuje do

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

end

kout = stupe¬ vrcholu i

p = 1/kout

chance = rovnomerná náhodná premenná z intevalu [0,1]

if p > chance then
vytvor v matici C ²íp i→ j

end

if ²íp i→ j v matici C nevznikol then
vytvor v matici C ²íp j → i

else

kout = stupe¬ vrcholu j

p = 1/kout

chance = rovnomerná náhodná premenná z intevalu [0,1]

if p > chance then
vytvor v matici C ²íp j → i

end

end

end

3. Priradenie údajov o bankách

V nasledujúcom kroku vrcholom vytvoreného orientovaného grafu priradíme cha-

rakteristiky konkrétnych bánk z Tab. 1 z prvej kapitoly. Kaºdému vrcholu sa priradí

banka daná trojicou pozostávajúcou z aktív, vlastných zdrojov a kapitálovej prime-

ranosti. Tieto údaje sú dôleºité pre simulácie �nan£ných ²okov vo ²tvrtej kapitole,

nako©ko sa podie©ajú na výpo£te solventnosti, príp. nesolventnosti banky.

Okrem toho priradíme ku kaºdej banke aj objem celkových medzibankových expozí-

cií, ktorý sa zadá ako ur£itý podiel aktív banky. K dispozícii máme inverznú distribu£nú

funkciu podielu expozícií vo£i domácim bankám k aktívam banky (Obr. 16), na ktorej

môºeme vidie´, ºe slovenské banky sú vystavené iným slovenským bankám v hodnote

do 14% svojich aktív.
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Obr. 16: Podiel objemu expozícií vo£i slovenským bankám k celkovým aktívam bánk, vytvo-

rené na základe dlhodobých dát. Zdroj: NBS.

Algoritmus zoradí najskôr vrcholy pod©a prichádzajúceho stup¬a, od vrcholov s

najvy²²ím prichádzajúcim stup¬om aº po vrcholy s najniº²ím. Takisto zoradíme aj ak-

tíva bánk. V kaºdej iterácii prislúchajúcej priradeniu banky vrcholu algoritmus ponúka

vrcholu zostávajúce aktíva, za£ínajúc od najvä£²ích. T.j. prvou v poradí je banka s

najvy²²ím po£tom prichádzajúcich ²ípov. Jej budú ponúknuté najvy²²ie aktíva, ktoré

príjme s pravdpodobnos´ou aktva
maximlnedostupnaktvum

×w. W predstavuje ²kálovací parame-

ter; £ím niº²ia je jeho hodnota, tým dlh²ie môºe trva´, kým sa danému vrcholu priradia

aktíva. Ak vrchol nepríjme prvé ponúknuté aktíva, budú mu ponúknuté ¤al²ie, stále

niº²ie. V okamihe, kedy sa k vrcholu priradia aktíva, sa priradia aj ostatné charakte-

ristiky danej banky.
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na£ítaj Aktiva, V lastne_zdroje, Kapitalove_primeranosti

Distribucna_funkcia = inverzná distribu£ná funkcia podielu expozícií k aktívam

Zoradene_vrcholy = zoradené vrcholy grafu daného maticou susednosti C pod©a

prichádzajúceho stup¬a, od najvy²²ieho po najniº²í

Zoradene_aktiva = zoradené Aktiva od najvä£²ích po najmen²ie

for v²etky Zoradene_vrcholy do
Max_aktivum = najvä£²ie aktívum v Zoradene_aktiva

j = 1

while nie sú priradené k vrcholu aktíva do

p = Zoradene_aktiva(j)/Max_aktivum× w

chance = rovnomerná náhodná premenná z intevalu [0,1]

if p > chance then

prira¤ vrcholu aktíva Zoradene_aktiva(j)

odstrá¬ Zoradene_aktiva(j) zo Zoradene_aktiva

else
j = j + 1

if j > po£et prvkov v Zoradene_aktiva then
j = 1

end

end

end

h = rovnomerná náhodná premenná z intevalu [0,1]

Podiel_expozicii = Distribucna_funkcia(h)

Celkove_expozicie = aktíva vrcholu ×Podiel_expozicii

prira¤ vrcholu vlastné zdroje z V lastne_zdroje prislúchajúce aktívam vrcholu

prira¤ vrcholu kapitálovú primeranos´ z Kapitalove_primeranosti prislúchajúcu aktívam

vrcholu
end

4. Ohodnotenie expozícií

V závere£nom kroku algoritmu oceníme jednotlivé ²ípy. Pre kaºdú banku poznáme

jej celkové expozície vo£i ostatným bankám, t.j. sú£et expozícií jej odchádzajúcich

²ípov. Pre jednoduchos´ ich prerozdelíme v pomere aktív bánk, vo£i ktorým má banka

expozície. �ím vy²²ia je hodnota aktív banky, tým vy²²í objem úverov alebo vkladov jej

poskytla iná banka zo svojich medzibankových expozícií. Tento spôsob prerozdelenia

objemu expozícií je celkom pochopite©ný - banka sa poskytnutím úveru alebo vkladu do

inej banky vystavuje riziku, ºe protistrana jej poh©adávku v prípade zlyhania nemusí
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vráti´, preto vä£²ie expozície má vo£i bankám s vy²²ími aktívami.

V poslednom kroku tak vznikne graf, ktorý je orientovaný aj váºený. Hodnoty jeho

expozícií zapí²eme do matice susednosti D.

inicializuj maticu D

for v²etky banky i do
Susedia = zoznam bánk, do ktorých vedú z i jej vychádzajúce ²ípy

Aktiva_susedov = vektor prislúchajúcich aktív bánk v Susedia

for v²etky banky j v Susedia do

vytvor v D ²íp i→ j = aktíva banky i× (Aktiva_susedov(j)/sum(Aktiva_susedov))

end

end

Pre úplnos´ typov grafov zavedieme aj maticu B, ktorá pre kaºdú dvojicu bánk i, j

s£ítava vý²ku expozícií v oboch smeroch, t.j.

bij = dij + dji, (14)

£ím sa matica stáva symetrickou a reprezentuje neorientovaný, ohodnotený graf. V

priebehu algoritmu sme tak vytvorili 4 typy grafov zadaných ²tyrmi maticami sused-

nosti, na ktorých budeme kalibrova´ parametre:

• sie´ typu A - reprezentuje neorientovaný, neohodnotený graf daný maticou A

• sie´ typu B - reprezentuje neorientovaný, ohodnotený graf daný maticou B

• sie´ typu C - reprezentuje orientovaný, neohodnotený graf daný maticou C

• sie´ typu D - reprezentuje orientovaný, ohodnotený graf daný maticou D.

3.2.2 Kalibrácia parametrov

V nasledujúcej podkapitole stanovíme vhodné parametre uvedeného algoritmu, pomo-

cou ktorých budeme generova´ matice bilaterálnych expozícií. Hoci sme medzibankovú

sie´ predstavili ako posledný typ siete, t.j. orientovanú a ohodnotenú sie´, v preh©ade

statickej analýzy iných krajín v Kap. 2.2 sme uviedli aj ²túdie, ktoré pracovali s medzi-

bankovým systémom ako s neorietovanou £i neohodnotenou sie´ou. Navy²e, niektoré
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vlastnosti siete s orientovanými ²ípmi nie sú relevantné (napr. priemerná vzdialenos´

vzh©adom na skuto£nos´, ºe nemusí existova´ cesta medzi v²etkými vrcholmi v zmysle

vz´ahu de�novanom v Prílohe A).

Hodnoty vlastností generovaných sietí budeme porovnáva´ s hodnotami vlastností

po£ítaných na skuto£ných slovenských medzibankových expozíciách a s hodnotami z

analýz iných národných publikácií, ktoré sú zhrnuté v Tab. 2. Cie©om je nájs´ parametre

µ (koriguje pohyb algoritmu medzi bez²kálovou sie´ou a sie´ou s vlastnos´ou malého

sveta), m (po£iato£ný po£et vrcholov siete, ktoré tvoria kompletný graf) a w (²kálovací

koe�cient pri prira¤ovaní aktív k vrcholu), ktoré vyhovujú dôleºitým charakteristikám.

Na Obr. 18 môºeme sledova´ závislos´ k©ú£ových charakteristík siete od vstupných

parametrov µ a m. Parameter w vlastnosti významne neovplyv¬uje (pozri Prílohu B).

Zvolili sme hodnotu 0.9, nako©ko vy²²ie hodnoty prispievajú k vy²²ej pravdepodobnosti

(a tým aj rýchlej²iemu) priradeniu aktív.

Priemernú vzdialenos´ vrcholov budeme sledova´ prostredníctvom neorientovanej,

neohodnotenej siete (odbúravajúc tak problém existencie cesty medzi kaºdou dvoj-

icou vrcholov). V literatúre sa £asto uvádzajú hodnoty okolo 1-2, aj v iných reálnych

²truktúrach. Na Obr. 18 vidíme, ºe µ výrazne nekolí²e, s hodnotu do 2. Vzh©adom na

slovenský výsledok 1.721 by bolo vhodné zvoli´ µ ≈ 0.5 a m ≥ 2.

Priemerné koe�cienty zhlukovania sledujeme na v²etkých ²tyroch typoch sietí. Mô-

ºeme si v²imnú´, ºe platí Klemmovo a Eguílovo �£ím vy²²ia hodnota µ, tým vy²²í je

koe�cient zhlukovania� . Pre neorientované siete A, B sa v slovenských pomeroch na-

chádzajú priemerne blízko hodnoty 40%, v �eskej republike v r. 2012 klesol k 35%.

Tieto hodnoty pokrýva ná² algoritmus najlep²ie pre hodnotu m = 2 (m > 2 tieto typy

sietí nadobúdajú príli² vysoké hodnoty koe�cientu zhlukovania) a opä´ µ ≈ 0.5, £o

vyhovuje aj priemerným koe�cientom zhlukovania v ohodnotených grafoch typu C, D.

O exponentoch bez²kálovej distribu£nej funkcie (prichádzajúcich a odchádzajúcich)

stup¬ov sme v Kap. 2.2 uviedli, ºe v Rakúsku sa pohybovali v rozmedzí -3.11 aº -0.69,

príp. ESRB okolo -3. Slovenské expozície v²ak vykazujú len slabú bez²kálovú závislos´,

£o v²ak môºe by´ dané aj malým po£tom vrcholov. Pre hodnoty slovenského systému

v²ak m = 2 a µ ≈ 0.5 opä´ vyhovujú.
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Charakteristika Priemerná hodnota

A: priem. vzdialenos´ 1.721

A: priem. koe�cient zhlukovania 0.406

B: priem. koe�cient zhlukovania 0.430

C: alfa (prichádzajúce stupne) -0.446

C: alfa (odchádzajúce stupne) -0.546

C: priem. koe�cient zhlukovania 0.202

D: priem. koe�cient zhlukovania 0.072

Tabu©ka 4: K©ú£ové charakteristiky reálnej slovenskej medzibankovej siete. Zdroj: NBS.

Po rozsiahlych simuláciách s rôznymi kombináciami parametrov sme sa priklonili k

hodnotám m = 3, µ = 0.5 a w = 0.9, v Prílohe B sa nachádza ukáºka simulácií s týmito

parametrami.

Na Obr. 17 moºno pozorova´ ¤al²ie charakteristiky sietí. Vygenerované siete majú

priemerne hustotu siete 24% (slovenská reálna sie´ 27%), celkový objem expozícií v²et-

kých bánk okolo 1.2 mld., ktorý tvorí priemerne 2.2% celkových aktív bánk. Pozna-

menajme, ºe priemerná hodnota expozície je pribliºne 6-krát vy²²ia, £o je spôsobené

inverznou distribu£nou funkciou pouºitou v Kap. 3.2, ktorá bola zostavená na základe

dlh²ieho obdobia, kedy expozície nadobúdali vy²²ie podiely bankových aktív. V skuto£-

nosti tak predpokladáme nieko©konásobne vy²²ie prepojenia medzi bankami, £o spô-

sobí, ºe aj výsledky analýzy ²írenia nákazy v nasledujúcej kapitole budú zodpoveda´

náro£nej²ím podmienkam ako v skuto£nosti v sú£asnosti sú.

V tejto kapitole sme na²li vyhovujúcu kombináciu vstupných parametrov matice

bilaterálnych expozícií, ktoré budeme pouºíva´ pre jej generovanie aj v nasledujúcej

kapitole dynamickej analýzy.
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Obr. 17: Charakteristiky vygenerovanej siete typu D (pre m = 2, µ = 0.5, w = 0.9), z©ava:

priemerná vý²ka expozície, hustota siete, celkový objem expozícií v sieti, podiel celkových

expozícií na aktívach bánk.
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Obr. 18: (hore) Skuto£né hodnoty vypo£ítané na údajoch z NBS, viac v Prílohe B. (dole)

Závislos´ sietí typu A, B, C, D od parametru µ (pre m = 3, w = 0.9) a m (pre µ = 0.7,

w = 0.9). Pre rôzne hodnoty parametra generované 1000×, £ervená je priemer z nich, modré

5%-né a 95%-né kvantily.
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4 Dynamická analýza

Táto kapitola prezentuje výsledky simulácií v snahe odhali´ moºné ²írenie nákazy v

slovenskom medzibankovom priestore prostredníctvom kreditného kanálu. Pri simulá-

ciách vyuºívame mnohonásobné generovanie sietí bánk a k nim prislúchajúcich matíc

bilaterálnych expozícií pomocou vlastného algoritmu, ktorý sme popísali v Kap. 3.2.

Cie©om je otestova´ odolnos´ siete vo£i ²íreniu nákazy v podobe idiosynkratického

²oku (bankrotu jednej banky na úvod, ktorého dôvod neskúmame), kvanti�kova´ jeho

dosah a skúma´ správanie siete v závislosti od vstupných parametrov. Citlivostná ana-

lýza nám poskytne poh©ad na medzibankovú sie´ v rôznych podmienkach, ktoré môºu

predstavova´ obdobie krízy £i inej zá´aºe. Na záver pridáme banke do modelu aj moº-

nos´ reagova´ neistotou oh©adom vyplatenia jej poh©adávky verite©om, £o predpokla-

dáme, ºe zvý²i nákazu v sieti.

Dynamická analýza medzibankovej siete je dôleºitým nástrojom na skúmanie odol-

nosti siete vo£i nákaze. Statická analýza ²truktúry siete síce popisuje vz´ahy medzi

jednotlivými bankami, nevie v²ak dostato£ne zachyti´ zranite©nos´ bankového systému,

ke¤ºe do nej nevstupujú kapitálové ukazovatele banky ako napr. kapitálová primera-

nos´. Tá predstavuje podiel vlastného kapitálu k rizikovo váºeným aktívam banky, t.j.

primeranos´ vlastných zdrojov banky vzh©adom na rizikovos´ aktív, ktoré banka vlastní

[12]. Skúmanie dynamického systému medzibankových expozícií v stresových situáciách

navy²e prispieva k lep²iemu pochopeniu tzv. systémového rizika, t.j. �rizika rozsiahleho

zlyhania �nan£ného sprostredkovania prostredníctvom domino efektov nesolventnosti�

[17]. Práve vzájomná prepojenos´ �nan£ných in²titúcií je k©ú£ovým komponentom sys-

témového rizika [15].

V Kapitole 4 najskôr predstavíme model a jeho roz²írenia, s ktorými budeme praco-

va´, uvedieme predpoklady, ktoré pouºijeme, objasníme algoritmus a napokon zhodno-

tíme výhody a nevýhody modelov. V druhej podkapitole uvedieme výsledky v²etkých

troch modelov a na²e závery.
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4.1 Model ²írenia nákazy

V práci budeme simulova´ zlyhania bánk prostredníctvom základného modelu (A)

(modeluje ²írenie nákazy kreditným kanálom bez moºnosti reakcie bánk), na ktorý ná-

sledne nadviaºeme v pre²kálovanom modeli (B), kde v²etky expozície pre²kálujeme,

a napokon základný model roz²írime o moºnos´ ²írenia neistoty medzi bankami v po-

dobe roz²íreného modelu s neistotou (C), kde banky reagujú v prípade, ºe majú

expozíciu vo£i banke, ktorá bola zasiahnuta nákazou (ale nezlyhala).

Kaºdý z modelov ponúka iný poh©ad na medzibankovú sie´: Základný model za-

chytáva iba jediný vplyv nákazy, a to prostredníctvom poh©adávok medzi bankami,

ktorého dopad má za cie© preskúma´, kvanti�kova´. Pre²kálovaný model skúma sie´

v podmienkach, ktoré boli napríklad vlastné slovenskému medzibankovému systému v

obdobiach pred krízou. A nakoniec, roz²írený model dop¨¬a poh©ad základného modelu,

kde banky môºu reagova´ neistotou, £i im bude splatená celá vý²ka expozície bankou

oslabenou zásahom nákazy.

V základnom modeli budeme pouºíva´ nasledovné predpoklady:

1. Banky zlyhávajú iba prostredníctvom expozícií vo£i iným bankám, pozostávajú-

cich z vkladov a úverov. Nezah¯¬ame sem napr. riziko súvisiace s likviditou £i

inými aktívami banky.

2. Nákaza sa ²íri v krátkom £asovom horizonte, preto banky na nákazu nijako nerea-

gujú pred ani po zasiahnutí (napr. zvy²ovaním kapitálu v snahe udrºa´ si kapitá-

lovú primeranos´ nad regulátormi poºadovanou hodnotou). Takisto ani regulátori

do systému nezasahujú. Tento predpoklad slúºi na zjednodu²enie modelu, v praxi

v²ak je snaha regulátorov kona´ e²te pred samotným bankrotom banky [1].

3. Strata v prípade zlyhania (LGD) v modeli nadobúda hodnoty 100%, 50% a 25%

a je pre v²etky banky kon²tantná. V skuto£nosti do LGD vstupuje mnoho fakto-

rov, napr. administratívne výdavky spojené s bankrotom banky, dane, vyplatenie

mzdy, at¤. a nie je vôbec jednoduché to odhadnú´ [1].
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4. Netovanie medzibankových expozícií a záväzkov nie je povolené14.

5. Do modelu nezah¯¬ame centrálnu banku, pobo£ky zahrani£ných bánk15 ani za-

hrani£né banky. Hoci pád banky zaprí£inený zahrani£nou bankou nie je v realite

vylú£ený, jeho modelovanie si vyºaduje dodato£né informácie a na²im cie©om bolo

sledova´ výlu£ne vz´ahy medzi slovenskými bankami.

4.1.1 Parametre modelu

Vstupnými parametrami vo v²etkých troch modeloch sú:

• X - vopred vygenerovaná matica bilaterálnych expozícií

� N - po£et bánk

� m - úvodný po£et bánk tvoriaci kompletný graf

� µ - smeruje model k bez²kálovej sieti £i sieti s vysokým koe�cientom zhlu-

kovania

� w - ²kálovacia váha pri prira¤ovaní aktív

� s - ²kálovací faktor expozícií, ak s 6= 1, nastáva model (B)

• Aktiva, V lastne_zdroje, Kapitalova_primeranost, Rizikovo_vazene_aktiva

prislúchajúce kaºdej banke

• Iniciator_soku - banka, ktorá prvá zlyhá v dôsledku externých vplyvov

• LGD - strata v prípade zlyhania, vystupuje ako LGD%-tný podiel expozície

Rizikovo váºené aktíva sme si v na²om prípade dorátavali ako podiel vlastných zdro-

jov a kapitálovej primeranosti.
14zníºenie záväzku banky i vo£i banke j o záväzok banky j vo£i i, uvádzajú sa teda celé vý²ky

expozícií, nie rozdiely
15Pobo£ky zahrani£ných bánk v Slovenskej republike nemajú kapitál, viac v Kap. 1.2
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4.1.2 Schéma modelu

Model postupuje nasledovne: Najskôr sa ur£í jedna banka, ktorá zlyhá na základe

exogénneho vplyvu, ktorý nami nie je bliº²ie ²peci�kovaný, a iniciuje prípadné ¤al²ie

bankroty. Zistíme, ktoré banky vo£i nej majú expozíciu, tie totiº prichádzajú o svoju

poh©adávku (£i v plnej vý²ke, alebo len o jej £as´, rozhoduje parameter LGD). Sumu

expozície, o ktorú pri²li, odpí²u z vlastných zdrojov banky. Nanovo sa vypo£ítajú ri-

zikovo váºené aktíva (odpo£ítame z nich celú expozíciu s rizikovou váhou 20%16) a

následne aj kapitálová primeranos´17 ako pomer vlastných zdrojov k rizikovo váºeným

aktívam. Ak niektorej zasiahnutej banke klesla kapitálová primeranos´ pod tretinu re-

gulátormi stanovenej hranice 8%, banka bankrotuje.

na£ítaj V lastne_zdroje, Rizikovo_vazene_aktiva, Kapitalova_primeranost bánk

na£ítaj maticu bilaterálnych expozícií X

bankrot banky Iniciator_soku

while po£et bánk, ktoré skrachovali v poslednej iterácii > 0 do

ZasiahnuteBanky = banky, ktoré majú expozície vo£i bankám, ktoré skrachovali v

poslednej iterácii

ZasiahnuteExp = expozície v X, ktoré majú iné banky vo£i ZasiahnuteBanky

V lastne_zdroje = V lastne_zdroje− LGD × sum(ZasiahnuteExp)

Rizikovo_vazene_aktiva = Rizikovo_vazene_aktiva− 0.2× sum(ZasiahnuteExp)

Kapitalova_primeranost = V lastne_zdroje / Rizikovo_vazene_aktiva

for v²etky ZasiahnuteBanky do

if Kapitalova_primeranost < 0.08/3 then
banka bankrotuje

end

end

end

Tretí model (C) má v sebe zabudovanú aj reakciu na podozrenie z nevyplatenia

celej expozície zasiahnutou bankou. V algoritme je nutné pamäta´ si aj banky, ktoré

boli zasiahnute nákazou (t.j. niektorý ich verite© zbankrotoval), ale ony samé nezlyhali.

V modeli predpokladáme, ºe ich reakciou je odpísanie si £asti expozície z vlastných
16riziková váha stanovená na medzibankové expozície vo vä£²ine prípadov v hodnote 20% Nariade-

ním (EU) 575/2013 Európskeho parlamentu a Rady, £l. 120
17viac sa kapitálovej primeranosti venuje [12]
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zdrojov, ktorá predstavuje pomer, o ko©ko poklesla kapitálová primeranos´ verite©a

banky.

4.2 Výsledky

V tejto £asti predstavíme výsledky na²ich simulácií. Zakaºdým sme vygenerovali 1000

sietí, pri£om v kaºdej sieti postupne po jednom zlyhala kaºdá z 13 bánk v dôsledku

exogenného vplyvu, po£et scenárov bol teda 13 000. Matice bilaterálnych expozícií sme

generovali so vstupmi de�novanými v Kap. 3.2.1, t.j. µ = 0.5, m = 2 a w = 0.9.

Na vä£²ine grafov sme uplatnili zobrazenie v závislosti od úvodne zlyhaných bánk,

zoradených od banky s najvä£²ími aktívami aº po najmen²ie banky. V tabu©kách okrem

explicitne zadaných pre²kálovaných expozícií (s = 2, 3) uvaºujeme základný (A) a

roz²írený model s neistotou (B) (s = 1).

K analýze sme pristupovali z viacerých poh©adov. Na základnom modeli (A) uve-

dieme popis grafov a následne v tabu©kách porovnáme výsledky v²etkých troch modelov

(A), (B) a (C). Na záver predostrieme citlivostnú analýzu vzh©adom na parametre.

Obr. 19: Po£et skrachovaných bánk v závislosti od ve©kosti úvodne skrachovanej banky.

Na Obr. 19 je graf ukazujúci priemerný po£et skrachovaných bánk pre model (A)

(s = 1). Pre porovnanie uvádzame v Tab. 5 výsledky simulácií pre vy²²ie s (pre²kálo-

vaný model (B)), s neistotou (roz²írený model (C)), príp. s inými parametrami vstupu-

júcimi do generovaných matíc bilaterálnych expozícií. V tabu©ke môºeme nahliadnu´,
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Priemerný po£et skrachovaných bánk

Parameter Bez neistoty S neistotou

s = 1 0.0396 0.0428

s = 2 0.1503 0.1822

s = 3 0.2872 0.3831

LGD = 0.5 0.0014 0.0020

LGD = 0.25 0 0

µ = 1 0.0432 0.0452

m = 6 0.0285 0.0312

Tabu©ka 5: Priemerný po£et skrachovaných bánk s rôznymi vstupmi.

ºe model s neistotou (C) vºdy poskytoval vy²²í priemerný po£et skrachovaných bánk,

hoci po£et bol pre akéko©vek hodnoty parametrov ve©mi nízky. Takýto výsledok bol

o£akávate©ný, nako©ko aj v literatúre sme sa stretávali s výsledkami sved£iacimi o ma-

lom dopade nákazy, napr. [23].

Obr. 20: Po£et bánk zasiahnutých nákazov vs. po£et skrachovaných bánk. Kaºdá £as´ grafu

predstavuje 1000 scenárov prislúchajúcich konkrétnej banke zlyhávajúcej na za£iatku simulá-

cií, zoradené od najvä£²ej banky po najmen²iu.

Na Obr. 6 sme skúmali rozsah nákazy v podobe pomeru bánk, ktoré v priebehu

simulácií skrachovali, vo£i bankám, ktoré boli zasiahnute, t.j. utrpeli straty v dôsledku

bankrotu jednej z jej protistrán. Predo²lý výsledok nízkeho po£tu skrachovaných bánk

sa odráºa aj na tejto ²tatistike s priemerným podielom 1.08% v prípade modelu (A).
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Priemerný pomer skrachovaných a zasiahnutych bánk

Parameter Bez neistoty S neistotou

s = 1 1.08% 1.15%

s = 2 3.92% 4.52%

s = 3 6.92% 8.48%

LGD = 0.5 0.04% 0.05%

LGD = 0.25 0% 0%

µ = 1 1.32% 1.37%

m = 6 0.41% 0.45%

Tabu©ka 6: Priemerný po£et podiel skrachovaných bánk celkovo zasiahnutych bankách.

Vidíme, ºe LGD = 25% v základnom modeli nemá ºiaden efekt na prenos nákazy v

systéme.

Obr. 21: Po£et bánk zasiahnutých nákazov vs. po£et skrachovaných bánk. Kaºdá £as´ grafu

predstavuje 1000 scenárov prislúchajúcich konkrétnej banke zlyhávajúcej na za£iatku simulá-

cií, zoradené od najvä£²ej banky po najmen²iu.

Obr. 21 vná²ajú poh©ad na charakter nákazy, ktorý bankroty jednotlivých bánk

priná²ajú. Môºeme tam spozorova´ jemný trend, ºe £ím je banka men²ia, tým men²iu

nákazu môºe jej bankrot ²íri´ (v zmysle celkového objemu aktív následne zlyhaných

bánk). Nízke hodnoty v Tab. 7 opä´ napovedajú, ºe nákaza je v priemere ve©mi nízka.

Obr. 22 prezentuje stav kapitálových primeraností po uskuto£není simulácie bankro-

tov. V Kap. 1.2 sme uviedli kapitálové primeranosti bánk pred za£atím simulácií, ktoré
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Podiel aktív skrachovaných bánk na celkových aktívach

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%

µ = 1 0.38% 0.40%

m = 6 0.28% 0.31%

Tabu©ka 7: Priemerný po£et podiel skrachovaných bánk celkovo zasiahnutych bankách. Ak-

tíva banky spôsobujúcej ²ok sa do celkových aktív nezaratávali.

Obr. 22: (v©avo) Mediány kapitálových primeraností bankovej siete po kaºdej simulácii,

(vpravo) mediány zmien kapitálových primeraností bankovej siete po kaºdej simulácii, zmeny

o percentuálne body.

sa pohybovali v rozpätí 12.11%-20.56%, s výnimkou Slovenskej záru£nej a rozvojovej

banky s 49.41%, a ich medián bol 15.98%. Tabu©ka 8 ukazuje, ºe po roz²írení nákazy sa

priemerne medián pohyboval medzi 13%-14%, a to aj v prípade modelu s neistotu (C).

Bohat²iu informáciu nám v²ak priná²ajú zmeny kapitálovej primeranosti. Môºeme vi-

die´, ºe zdvoj- aº strojnásobnením vý²ky expozícií zmeny vykazujú ove©a vy²²í nárast.

Zavedením neistoty sa ich priemerný medián aº znieko©konásobnil, £o mohlo ovplyvni´

ve©ké mnoºstvo bánk a ich kapitálových primeraností.

Uvádzame e²te analýzu z poh©adu tzv. bailing out, kedy sú banky �zachra¬ované�

²tátom alebo materskými bankami. Chceli sme preskúma´, ko©ko by stálo priemerne
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Mediány kap. primeraností Mediány zmien kap. primeraností

Parameter Bez neistoty S neistotou Bez neistoty S neistotou

s = 1 13.9% 13.8% -0.006% -0.035%

s = 2 13.7% 13.5% -0.036% -0.152%

s = 3 13.4% 13.1% -0.105% -0.38%

LGD = 0.5 13.8% 13.6% -0.001% -0.016%

LGD = 0.25 13.8% 13.8% -0.001% -0.007%

µ = 1 15.8% 15.7% -0.003% -0.018%

m = 6 15.7% 15.6% -0.011% -0.079%

Tabu©ka 8: Priemerné mediány kapitálových primeraností a zmien kapitálových primeraností

po ²írení nákazy, zmeny sú vyjadrené v percentuálnych bodoch.

²tát, keby zachránil, t.j. dodal banke kapitál, aby dosiala kapitálovú primeranos´ 8%,

1. v²etky banky, ktorú budú krachova´

2. iba ve©ké banky (v na²om prípade S�SP, VÚB banka, Tatra banka)

3. ve©ké a malé banky (aktíva do 1 mld. eur), pretoºe tie môºu potencionálne by´

spú²´a£om nákazy pre ve©kú banku.

Na Obr. 23 môºeme vidie´ priemerné hodnoty objemu pe¬azí, ktoré by ²tát musel do

bánk vloºi´: £ervenou priemer v²etkých scenárov, £iernou priemer iba tých scenárov,

kde aj niektoré banky skrachovali (vä£²ina simulácií zah¯¬ala len samotný bankrot

úvodnej banky). Môºeme vidie´, ºe v 4% prípadov, ke¤ bolo treba zachra¬ova´ nejaké

banky, ako priemerne najlacnej²ia stratégia sa prejavila stratégia záchrany v²etkých

bánk v prvej vlne bankrotov, ktoré tak zabránili ¤al²ím bankrotom, aj napr. vä£²ích

bánk.

Na záver uvádzame citlivostnú analýzu vlastností siete zo statickej analýzy a in-

formáciami získanými dynamickou analýzou. Na Obr. 24 môºeme vidie´, ºe £ím kom-

pletnej²í je graf (m predstavuje po£et vrcholov na za£iatku stavby siete, ktoré budú

medzi sebou úplne prepojené), tým niº²í bol po£et skrachovaných bánk v systéme.

Hoci kapitálová primeranos´ klesala s vy²²ím m taktieº, moºno to interpretova´ ako

schopnos´ siete lep²ie absorbova´ nákazu. Kapitálová primeranos´ sa síce zníºila a viac

bánk utrpelo straty na vlastných zdrojoch, no hustej²ia sie´ prepojení spôsobila, ºe
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Obr. 23

celkové expozície bánk boli rozdelené medzi viacero protistrán, ich vý²ky klesli a preto

sa jednotlivé expozície nestali tak toxickými ako v porovnaní s red²ou sie´ou expozícií

medzi bankami.

Obrázok 25 v²ak prezrádza opa£nú závislos´ parametra µ a nákazou v bankovom

systéme. �ím viac mali banky tendenciu sa zhlukova´ (vy²²ie µ), tým viac boli náchyl-

nej²ie na zlyhanie. Moºno to vysvetli´ tým, ºe vy²²ie zhlukovanie spôsobilo, ºe ke¤ jedna

banka skrachovala a ovplyvnila tým napr. dve ¤al²ie, bola vy²²ia pravdepodobnos´, ºe

aj tie dve sú vo vzájomnom vz´ahu. A preto aspo¬ jedna z nich prispela nákazou aj tej

druhej a znásobila efekt nákazy. Hoci, pod©a grafu, len mierne.

Obr. 24
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Obr. 25
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Záver

Cie©om práce bolo na²tudova´ existujúce prístupy k problematike ²írenia nákazy na

medzibankovom trhu, skúma´ ²truktúru prepojení medzi �nan£nými in²ititúciami a

nadobudnuté poznatky spolu s dostupnými údajmi pouºi´ na analýzu robustnosti siete

vo£i ²íreniu nákazy prostredníctvom simula£ných techník. V prvej kapitole sme pred-

stavili rôzne druhy kanálov, ktorými sa môºe nákaza ²íri´ bankovým sektorom, pri£om

na²u pozornos´ sme upriamili na kreditný kanál. Sledovanie jedného kanálu síce nedáva

úplný obraz o riziku, ktorým banky £elia, av²ak ponúka moºnos´ identi�kova´ následky

zaprí£inené výhradne daným kanálom a môºe poukáza´ na jeho relevantnos´ v ²irokom

spektre systémového rizika.

Sie´ expozícií bánk sme chápali ako orientovaný, ohodnotený graf znázor¬ujúci úve-

rové a depozitné vz´ahy medzi bankami, preto sme sa v druhej kapitole venovali ob-

jasneniu pojmov a poznatkov z teórie grafov a komplexných sietí. Bilaterálne vz´ahy

bánk v²ak nie sú verejne dostupnou informáciou, preto bolo potrebné nájs´ spôsob, ako

ich vzájomné expozície generova´. V existujúcej literatúre sme preto h©adali k©ú£ové

charakteristiky medzibankovej siete, ktoré sme zhrnuli v Kapitole 2.2. Na základe nich

a dostupných informácií z NBS sme kalibrovali vlastný algoritmus generovania matice

bilaterálnych vz´ahov pomocou charakteristík bez²kálových sietí a sietí s vlastnos´ou

malého sveta, pri£om v nám dostupnej literatúre sme sa s podobným prístupom ku

generovaniu medzibankových expozícií nestretli a prispeli tak novým algoritmom.

Na vygenerovaných sie´ach expozícií sme simulovali �nan£né ²oky v podobe zlyhaní

jednotlivých slovenských bánk a skúmali odolnos´ medzibankovej siete. Vykonali sme

aj citlivostnú analýzu na vstupné parametre ako i testovali sie´ pri ²kálovaných vý²kach

expozícií, no pri sú£asnom stave bankového sektora sa riziko nákazy ukázalo ako ve©mi

nízke. Závery sú uvedené v Kap. 4.1.2.

Práca s medzibankovou sie´ou ponúka ²iroké moºnosti skúmania, ako moºné pokra-

£ovanie navrhujeme identi�káciu dôleºitých uzlov prostredníctvom rôznych centralít

vrcholov a sledova´ napr. koreláciu ich dôleºitosti s rozsahom nákazy po ich zlyhaní.
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Príloha A

Uvádzame preh©ad pojmov pre v²etky pouºité typy grafov.

(A) neorientované, neohodnotené grafy

stupe¬ degree kv =
∑

j avj

sled sequence alternujúca postupnos´ vrcholov a

hrán grafu za£ínajúca a kon£iaca vr-

cholom (vrchol-hrana-vrchol-hrana-...-

vrchol), pri£om kaºdá hrana skuto£ne

spája v grafe vrcholy, ktoré sú uvedené

pred a za ¬ou v slede

cesta path sled, v ktorom sa ºiadny vrchol neopa-

kuje

vzdialenos´ geodesic, distance d(x,y) = po£et hrán v najkrat²ej x-y

ceste, ak taká medzi nimi existuje; inak

d(x,y) = ∞

koe�cient

zhlukovania

local clustering coe�-

cient

Cv = 2ev
kv(kv−1) , kde ev je po£et hrán, if

kv in {0,1} then Cv = 0.

hustota density DG = 2E
n(n−1) , kde E je po£et hrán v

grafe

priemerná

vzdialenos´

average path length lG = 2
n(n−1)

∑
i 6=j d(i, j)

priemerný

koe�cient

zhlukovania

average clustering co-

e�cient

CG = 1
n

∑n
i=1Ci

V tabu©ke uvedená de�nícia koe�cientu zhlukovania zodpovedá de�nícii pod©a Wattsa

a Strogatza [40]. V [32], [37] sa moºno stretnú´ aj s jej gra�cky prijate©nej²ou formou.

V literatúre sa môºeme naj£astej²ie stretnú´ s dvomi prístupmi ku koe�cientu zhlu-

kovania grafu: prvý ako priemer lokálnych koe�cientov zhlukovania uvedený v tabu©ke,

a druhý globálny koe�cient zhlukovania [14], [46],[17], [32].
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(B) neorientované, ohodnotené grafy

sila strength sv =
∑

j avjwvj

sled sequence alternujúca postupnos´ vrcholov a

hrán grafu za£ínajúca a kon£iaca vr-

cholom (vrchol-hrana-vrchol-hrana-...-

vrchol), pri£om kaºdá hrana skuto£ne

spája v grafe vrcholy, ktoré sú uvedené

pred a za ¬ou v slede

cesta path sled, v ktorom sa ºiadny vrchol neopa-

kuje

vzdialenos´ geodesic, distance d(x,y) = sú£et váh hrán v najkrat²ej

x-y ceste, ak taká medzi nimi existuje;

inak d(x,y) = ∞

koe�cient

zhlukovania

local clustering coe�-

cient

Cv = 1
sv(kv−1)

∑
j,h

wvj+wvh

2
avjavhajh ,

kde kv je po£et susedných vrcholov, if

kv in {0,1} then Cv = 0.

hustota density DG = 2E
n(n−1) , kde E je po£et hrán v

grafe

priemerná

vzdialenos´

average path length lG = 2
n(n−1)

∑
i 6=j d(i, j)

priemerný

koe�cient

zhlukovania

average clustering co-

e�cient

CG = 1
n

∑n
i=1Ci

Koe�cient zhlukovania bol pouºitý pod©a Barrata [16].
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(C) orientované, neohodnotené grafy

prichádzajúci

stupe¬

indegree kinv =
∑

i aiv

odchádzajúci

stupe¬

outdegree koutv =
∑

j avj

sled sequence alternujúca postupnos´ vrcholov a

²ípov grafu za£ínajúca a kon£iaca

vrcholom (vrchol-²íp-vrchol-²íp-...-

vrchol), pri£om kaºdý ²íp skuto£ne

spája v grafe vrcholy, ktoré sú uvedené

pred a za ním v slede

cesta path sled, v ktorom sa ºiadny vrchol neopa-

kuje

vzdialenos´ geodesic, distance d(x,y) = po£et ²ípov v najkrat²ej x-y

ceste, ak taká medzi nimi existuje; inak

d(x,y) = ∞

koe�cient

zhlukovania

local clustering coe�-

cient

Cv = (A+AT )3vv
2[kv(kv−1)−2A2

vv ]
, kde kv = kinv +

koutv , Xvv je prvok matice na mieste

(v,v)

hustota density DG = E
n(n−1) , kde E je po£et ²ípov v

grafe

priemerná

vzdialenos´

average path length lG = 2
n(n−1)

∑
i 6=j d(i, j)

priemerný

koe�cient

zhlukovania

average clustering co-

e�cient

CG = 1
n

∑n
i=1Ci

Pre tento typ matice sme pouºili koe�cient zhlukovania de�novaný Fagiolom v [22].
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(D) orientované, ohodnotené grafy

prichádzajúca

sila

instrength sinv =
∑

i aivwiv

odchádzajúca

sila

outstrength soutv =
∑

j avjwvj

sled sequence alternujúca postupnos´ vrcholov a

²ípov grafu za£ínajúca a kon£iaca

vrcholom (vrchol-²íp-vrchol-²íp-...-

vrchol), pri£om kaºdý ²íp skuto£ne

spája v grafe vrcholy, ktoré sú uvedené

pred a za ním v slede

cesta path sled, v ktorom sa ºiadny vrchol neopa-

kuje

vzdialenos´ geodesic, distance d(x,y) = sú£et váh ²ípov v najkrat²ej

x-y ceste, ak taká medzi nimi existuje;

inak d(x,y) = ∞

koe�cient

zhlukovania

local clustering coe�-

cient

Cv = 1
sv(koutv −1)

∑
j,h

wvj+wvh

2
avjavhajh,

kde koutv je po£et vychádzajúcich ²ípov

hustota density DG = E
n(n−1) , kde E je po£et ²ípov v

grafe

priemerná

vzdialenos´

average path length lG = 2
n(n−1)

∑
i 6=j d(i, j)

priemerný

koe�cient

zhlukovania

average clustering co-

e�cient

CG = 1
n

∑n
i=1Ci

Ako bolo spomínané v podkapitole 2.1.2, zvolili sme koe�cient zhlukovania pod©a

Barrata [16], av²ak v upravenej forme na orientované grafy.
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Príloha B
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Obr. B.26: zmena w, µ = 0.7, m = 2

Obr. B.27: Charakteristiky po£ítané na reálnych údajoch z NBS o slovenských medzibanko-

vých expozíciách za obdobie rokov 2011-2014.
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Obr. B.28: Generované siete typu A, B, C, D 1000× pre parametre µ = 0.5,m = 2 a w = 0.9.
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