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System pomiaru ryzyka rynkowego w diugim
horyzoncie czasowym EAR

Wstep

Proces zarzadzania ryzykiem w instytucjach finansowych jest zazwyczaj
zdeterminowany przez zestaw podstawowych wytycznych, ktorych realizacja
umozliwia bezpieczny, zrownowazony, a przede wszystkim przewidywalny
wzrost zgodnie z zatozonymi celami strategicznymi [Riehl 2001]. Do najwaz-
niejszych z nich naleza:

1. Zapewnienie wypeknienia przez instytucje (bank) okreslonych wymagan
naktadanych przez nadzoér bankowy, przede wszystkim dotyczacych odpo-
wiedniego poziomu adekwatnosci kapitatowe;.

2. Ograniczenie calkowitej ekspozycji instytucji na ryzyko, w tym na poszcze-
goblne jego sktadniki, do poziomu akceptowanego z punktu widzenia kon-
kretnej instytucji.

3. Optymalizacja ekspozycji na ryzyko w stosunku do realizowanego wyniku
finansowego.

System zarzadzania ryzykiem w instytucjach finansowych powinien umoz-
liwiaé realizacj¢ wymienionych celow, zapewniajac w zakresie kazdego z nich
wlasciwy zakres funkcjonalnosci biznesowej. Musi on umozliwia¢ przede
wszystkim pomiar poszczegolnych rodzajow ryzyka: rynkowego, kredytowego
oraz ptynnosci, zgodnie z przyjeta metodologia, odzwierciedlaja charaktery-
styke banku, praktyke branzowg oraz uwarunkowania nadzoru w tym zakresie.
Podejmowanie przez bank ekspozycji na ryzyko powinno mie¢ uzasadnienie
w oczekiwanym wyniku finansowym, mierzonym w adekwatnym do natury in-
westycji czasie. W zwiazku z tym istnieje koniecznos¢ symulowania skutkow
okreslonych zmian portfeli i towarzyszacych tym portfelom czynnikow ryzyka
oraz ustalania i monitorowania celow finansowych w kategoriach wiazacych
wynik finansowy instytucji z generowanym przez nia ryzykiem. Zazwyczaj zaj-
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muje si¢ tym system zarzadzania ryzykiem, dajac mozliwos¢ prezentacji analiz
wynikajacych z miar dochodowos$ci korygowanych ryzykiem oraz symulowania
zmienno$ci wyniku, w konsekwencji rzeczywistych lub hipotetycznych zmian
warunkow na rynku, w ktorego realiach funkcjonuje bank [Bessis 1998].

Cele i metody badawcze

W celu oszacowywania ryzyka rynkowego stosowana jest obecnie meto-
dologia wartosci zagrozonej VaR (ang. Value at Risk), w ramach ktorej moz-
na budowa¢ modele deterministyczne i stochastyczne pozwalajace estymowac
z zadowalajaca doktadno$cia wielko$¢ ryzyka rynkowego. W niniejszym arty-
kule przedstawiono modele analityczne umozliwiajace symulowanie przysztych
zmian rynku. Tradycyjnie metodologia VaR stosowana jest do modelowania
rynkowych czynnikéw ryzyka modelami opartymi na procesach btadzenia przy-
padkowego w krotkim horyzoncie czasowym rzedu jednego dnia do jednego
roku, bez zwracania uwagi na wewngtrzne zmiany portfela. Jest to uzasadnione
w przypadku pomiaru ryzyka dla produktow bankowych, ktére mozna stosunko-
wo szybko sprzedac¢ lub kupié¢, dopasowujac strukturg ryzyka do zatozen bizne-
sowych (tzw. portfel inwestycyjny oparty na wyliczonych wartosciach ryzyka).
Cze$¢ produktéw ma jednak inny charakter, dotyczy to w szczegdlnosci mato
ptynnych aktywoéw i pasywow, jak np. kredyty. Takie instrumenty finansowe,
nazywane w banku ,,portfelem bankowym”, wymagaja stosowania zupetnie in-
nych modeli.

Optymalizacja ekspozycji na ryzyko wymaga zapewnienia przez system
sprawnego narzedzia do kalkulacji miar dochodowosci korygowanych ryzykiem.
Miary te powstaja przez zestawienie zgodnie ze zdefiniowanymi algorytmami
obliczeniowymi wyniku generowanego przez poszczegdlne portfele czy tez gru-
py portfeli (obszary dziatania, departamenty itp.) z parametrami odzwierciedla-
jacymi ryzyko wynikajace z tych portfeli. Dobdr tych miar oraz ich struktury
jest bardzo wazny z punktu widzenia wyniku finansowego banku. Nowoczesne
systemy pomiaru ryzyka oparte sa na generatorach Monte Carlo umozliwiaja-
cych symulacj¢ rynkowych czynnikéw ryzyka [RiskMetrics Group 1999].

Celem niniejszej pracy jest zaprezentowanie nowego algorytmu, ktory moze
by¢ wykorzystany do pomiaru ryzyka rynkowego, czyli podstawowej czgsci sy-
temu zarzadzania ryzykiem. W pracy przedstawiono elementy modelu wyko-
rzystywanego do estymowania rozktadu ggstosci wartosci portfela oraz wstepne
wyniki uzyskane za pomoca tego algorytmu jako pierwsza czgs¢ systemu reali-
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zujacego metodologi¢ EaR. Modele rynkowe zostaty zbudowane na podstawie
teorii modeli kointegracyjnych, natomiast czg$¢ portfelowa zostata oparta na
modelu symulujacym scenariusze wzrostu i wypalania si¢ portfela na podstawie
prognozowanych przeptywow pienigznych. Uwzgledniajac praktyczne aspekty
stosowania tej aplikacji, cz¢$s¢ mechanizmow budowy scenariuszy ma charakter
stochastyczny, oparty na algorytmach Monte Carlo, cz¢$¢ za$ zostala zbudowana
jako deterministyczne testy odpornosciowe (ang. Stress-test).

Z reguly analiza ryzyka dla portfela bankowego koncentruje si¢ zazwyczaj
na badaniu zachowan rynkowych stop procentowych, ktore stanowia najwazniej-
szy czynnik ryzyka rynkowego w dtugim okresie. Badanie ryzyka stop procen-
towych polega na oszacowaniu rozktadu wartosci portfela w zadanym punkcie
czasowym i wyznaczeniu odpowiednich warto$ci strat na okreslonym poziomie
ufnosci.

Zgodnie z obowiazujacymi przepisami prawnymi, bank powinien mie¢ re-
zerwy pozwalajace pokry¢ straty. Zadany horyzont czasowy, jak i poziom ufno-
sci okreslone sa w uchwatach NBP. Z pewnym uproszczeniem mozemy wyobra-
zi¢ sobie portfel jako zbidr przeplywow pieni¢znych w okreslonych punktach
czasowych. Przeptywy moga by¢ dodatnie i ujemne, co odpowiada tzw. pozy-
cjom krétkim lub dlugim. W celu obliczenia warto$ci portfela musimy wszystkie
przeplywy pienigzne przenie$¢ do jednego punktu czasowego, czyli zdyskonto-
wac je za pomoca odpowiednich czynnikow dyskontujacych, a nastgpnie zsumo-
wac. Zmianom moga podlega¢ zar6wno wartosci przeptywdw pieni¢znych, jak
1 czynnikéw dyskontujacych.

W niniejszej pracy wykorzystano tylko modele zmian czynnikéw dyskontu-
jacych. Pelny system zarzadzania ryzykiem stopy procentowej, ktory powinien
umozliwi¢ przewidywanie zmian obydwu wielko$ci, zostanie zaprezentowany
w kolejnej pracy.

Najczesciej wykorzystywanym w praktyce algorytmem szacowania rozkta-
dow czynnikow dyskontujacych jest metoda symulacji Monte Carlo. W pracy
zbudowano scenariusze zmian czynnikow dyskontujacych, a nastgpnie za pomo-
ca mechanizmu losowego przypisano kazdemu scenariuszowi pewne prawdopo-
dobienstwo wystapienia [Campbell, MacKinlay 1997].

Czynnikami dyskontujacymi zazwyczaj sa stopy procentowe, ktore nie sa
bezposrednio obserwowane na rynku, niemniej mozna obliczy¢ ich wartos¢ na
podstawie wycen roéznych instrumentéow finansowych dostepnych na gietdzie.
Nalezy podkresli¢, ze wiele serwisow informacyjnych publikuje wartosci stop
procentowych dla standardowych okreséw zapadalnosci od 1 dnia do 20 lat.
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Dane badawcze

W pracy przedstawiono modelowanie stop procentowych dla ztotych (PLN),
dla réznych okreséw zapadalno$ci: 1 miesiac, 3 miesiace, 6 miesigcy, 3 lata,
ktore stanowia cz¢$¢ krzywej dochodowosci wykorzystywanej podczas dyskon-
towania portfela.

W tabeli 1 przedstawiono wartosci stop procentowych dla réznych dat
w rozbiciu na okresy zapadalnosci.

Tabela 1

Wartosci réznych stop procentowych w rozbiciu na okresy zapadalnosci

DATA | ... PLNS 1M |PLNS__ 3M|PLNS__6M| ...... PLNS__ 3Y
2002-06-28 0,1916 0,1782 0,1634 0,0898
2002-06-29 0,1923 0,1788 0,1605 0,0900
2002-06-30 0,1918 0,1784 0,1602 0,0897
2002-07-01

2002-07-02
2002-07-03 0,1911 0,1781 0,1605 0,0905
2002-07-04 0,1908 0,1787 0,1612 0,0937
2002-07-05 0,1906 0,1789 0,1610 0,0939
2002-07-06 0,1914 0,1794 0,1615 0,0939
2002-07-07 . 0,1899 0,1790 0,1609 0,0934

Zrédio: Opracowanie wiasne.

W pracy wykorzystano dzienne dane publikowane przez serwis Reuters za
okres luty 2002 do stycznia 2004. Poniewaz w tym okresie wyst¢gpowaly dni
$wiateczne 1 wolne od handlu, w szeregach czasowych wystgpowaty braki da-
nych. Dla potrzeb ksiggowych braki danych uzupetnia si¢ ostatnimi dostgpny-
mi warto$ciami, natomiast przy liczeniu ryzyka usuwa si¢ wolne dni tak jakby
ich nie bylo, co pozwala na zachowanie naturalnych zmiennosci (wolatylno$ci)
szeregow. Dhugos$¢ danych wykorzystanych do kalibracji modelu wynosita 500
obserwacji (okoto dwoch lat). Zazwyczaj uzywa sig krotszych okresow — 6 mie-
siecy do 1 roku, chcieliSmy jednak, aby dane historyczne byty porownywalnej
dlugosci z okresem prognozowanym, na ktéry budowalismy scenariusze. Z dru-
giej strony, uzycie zbyt ,,dtugiego okna” mogloby spowodowac zaburzenia zwia-
zane z okresowoscia tzw. cyklu biznesowego.

W niniejszej pracy nie wykorzystano danych o zmianach portfela, poniewaz
pierwszym etapem jest uzyskanie symulacji danych rynkowych. W praktyce do
liczenia ryzyka wykorzystuje si¢ symulacje stochastyczne stop procentowych,
natomiast kursy walut modeluje si¢ poprzez deterministyczne scenariusze, np.
liniowy wzrost lub skokowa zmiana wartosci w potowie badanego okresu.



Modele analityczne symulowania scenariuszy

Pomiar ryzyka rynkowego jest procesem obejmujacym wiele modeli dla da-
nych rynkowych i zmian portfela. W naszej pracy zajglismy si¢ modelowaniem
zmian stop procentowych, poniewaz z praktycznego punktu widzenia jest to naj-
wazniejszy czynnik wplywajacy na wynik finansowy banku.

W celu zbudowania generatora pozwalajacego symulowa¢ automatycznie

scenariusze musimy obliczy¢ nastepujace parametry stop procentowych dla kaz-
dego okresu zapadalnoSci:
warto$¢ srednig prognozy,
btad standardowy prognozy,
macierz kowariancji (dla r6znych okresow zapadalnosci),
macierz autokorelacji (dla kolejnych dat).
Na podstawie tych wielko$ci mozna bgdzie zbudowa¢ generator [Kim i in.
1999], a nastgpnie wyliczy¢ wartos¢ portfela wzdhuz kazdego scenariusza. Stad
krytycznym punktem jest uzyskanie odpowiednich scenariuszy stop procento-
wych.

Wartos¢ srednia prognozy i blad standardowy
prognozy

Do prognozowania ekonomicznych szeregéw czasowych wykorzystuje si¢
wielowymiarowe modele kointegracyjne [Hamilton 1994]. Wiadomo, ze w dhu-
gim okresie migdzy warto§ciami stop procentowych o réznych terminach reali-
zacji wystgpuja pewne zalezno$ci. Ich odzwierciedleniem w szeregach czaso-
wych powinny by¢ réwnania kointegracyjne. Poniewaz celem niniejszej pracy
jest badanie mechanizmu losowego stop procentowych (tzw. wolatylnosci), nie
bedziemy skupiali zbyt wiele uwagi nad modelami VAR (ang. — Vector ARIMA).
Proces kointegracyjny mozna przedstawi¢ w postaci wielowymiarowego réwna-
nia liniowego VAR:

Vi = B - yer + P2y Tt B ekt ow

nx1 nxn  nxl1 nxn  nxl nxn nx1  nx1
Po przeksztalceniu do postaci VECM otrzymujemy:
A=y + T Ay Do Ayo + o+ T Ay ey T g

P i
_ T = ey
Gdzie: 1= Ziﬁj 1y oraz j.z‘zlﬁ-/ "
]:



10

Mozna pokazaé, ze gdy rzad macierzy I1 jest rowny r (r > 0 i r <n), to ma-

cierz mozna faktoryzowa¢ w postaci:

Inm = g o

nxn nXr rxn
gdzie wektor B jest wektorem kointegracyjnym odpowiedzialnym za dlugoter-
minowa relacje. W literaturze spotyka si¢ doniesienia, ze modele kointegracyjne
mozna stosowac¢ do prognozowania stop procentowych dla horyzontu od 1 roku
do 3 lat. Estymatory mozna wyznaczy¢ metoda najwigkszej wiarogodnosci ML
(ang. — Maximum-Likelihood). Prognoz¢ wylicza si¢ standardowa metoda reku-
rencyjng ze Wzorow:

k q

Yetmlt = Zﬂjyﬁ'm—ﬂf + Z 0 & 1em—jie dlam <gq
J=1 j=m
k

Yivmlt = Zﬂjyt+m—j|z dlam>gq
j=1

Z tego samego réwnania mozna wyznaczy¢ blad prognozy jako propagacje
btedow uzyskanych z metody ML — jest to tzw. metoda delta.

Macierz kowariancji

Do estymacji macierzy kowariancji mozna uzy¢ roznych metod. Najprostsza
wydawataby si¢ estymacja bezposrednio z metody najwickszej wiarygodnosci,
jednakze z uwagi na fakt, ze rozktady stop procentowych nie sa normalne natu-
ralnym wyborem jest metoda funkcji koputowych [Li 2005].

Funkcja koputy taczy jednowymiarowe rozklady brzegowe z rozkladem
wielowymiarowym. Mozemy ja zdefiniowa¢ w taki sposob, ze funkcja C jest
funkcja koputowa wowczas, gdy spelniony jest warunek:

C (Fl(yl), Fz(yz), veey Fn(yn)) = F()C], X2, ey xn)

gdzie: Fi(v)), F202), ..., Fu(y,) —jednowymiarowe rozklady brzegowe, F(xi, x»,
..., Xp) — rozklad wielowymiarowy.

Sklar wykazat twierdzenie odwrotne, ktore stato si¢ podstawa do stosowa-
nia koput w statystyce. Pokazat on, ze dla dowolnego rozktadu F(xy, x3, ..., xn)
(oczywiscie spehniajacego pewne warunki regularnosci, ktore w praktyce zawsze
mozna przyjaé za obowiazujace) istnieje jednoznacznie wyznaczona funkcja C,
zwana funkcja koputowa, taka, ze
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F(xl, X2, ooy x,,) = C(F1()/1), FZ(VZ): LY Fn(yn))

Stad funkcja koput jest odpowiedzialna za strukturg korelacyjna/kowaria-
cyjna. W przypadku stop procentowych za rozktady brzegowe przyjmuje si¢
najczesciej rozktady log-normalne, natomiast funkcje koputowa mozna przyjacé
z szerokiej gamy rodzin, np. rodziny kopul normalnych.

Koputy normalne spetniaja nast¢pujacy warunek:

C(ur, try ooy Uy, p) = P[P (1), D (2), .., D' (uy)]

gdzie:
@() jest dystrybuanta rozktadu normalnego,
p jest macierza korelacji.

Do symulowania scenariuszy, ktore mialyby strukturg kowariacyjna zadana
przez funkcj¢ kopuly normalnej, uzyto jako miary korelacji wspotczynnikdéw tau-
-Kendalla. Wspoélczynniki te maja t¢ wlasno$¢, ze sa niezmiennicze ze wzgledu
na transformacje $cisle rosnace. Do tej klasy nalezy zarowno Log() jak i @().

Macierz autokorelacji

Do zbudowania kompletnego generatora scenariuszy potrzebna jest rowniez
macierz autokorelacji, ktora zapewnitaby zgodno$¢ uzyskanych scenariuszy
z wlasnos$ciami rzeczywistych szeregdw. W tym celu algorytm generowania sce-
nariuszy zostal podzielony na dwa poziomy. Na poziomie pierwszym zaktadamy,
ze macierze autokorelacji sa rowne zero. Takie zatozenie wydaje si¢ sensowne,
gdy krok czasowy pomigdzy kolejnymi punktami generowanego scenariusza na
skali czasowej jest dostatecznie dtugi. W niniejszej pracy przyjety zostal od-
step rowny jednemu kwartatowi. Zatozenie to wymagaloby sprawdzenia i w ko-
lejnych pracach bedzie doktadniej przedyskutowane. Autokorelacje pomigdzy
warto$ciami rynkowych stop procentowych maleja bardzo szybko — zaktada sig,
Ze sa one procesami martyngatowymi, ale autokorelacje pomigdzy kwadratami
przyrostow wykazuja dluga pamig¢ (long-memory) i sa modelowane za pomo-
ca procesOw IGARCH [Zumbach 2007]. Niemniej jednak wydaje sig, ze okres
rzedu 50 dni powinien wytlumi¢ wszystkie relacje. Dlatego mozna uzy¢ ele-
mentoéw modelu opisanych powyzej do zbudowania generatora dla duzych kro-
kéw czasowych. Na drugim poziomie uzupetniamy generowany szereg czasowy
z krokiem rownym 1 dzien [Kim i in. 1997]. Mozna to zrobi¢ za pomoca procesu
,bladzenia przypadkowego” z zadanymi wigzami na koncach, tzw. most Wiene-
ra przedstawiony na rysunku 1.
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Koncowy
Poczatkowy punkt czasu
punkt czasu T
To
czas
Rysunek 1

llustracja procesu btadzenia przypadkowego (mostu Wienera)
Zroédto: Opracowanie wiasne.

Dla czasow ¢ w przedziale [Ty, 71] mozemy wykresli¢ trajektori¢ g zgodnie
Z rOwnaniem:

T,—t t—-T t (-7 I

Factor? =-2L Facl + P Facd + 2 el — 2 2 el

Tp+l‘ T —T Tp T, —T Tk / T, —T ]
k="p k=1p I=T k =,

Oczywiscie zmienna losowa ¢ moze pochodzi¢ z rdéznych rozktaddw, nie-
koniecznie rozktadu normalnego, co pozwolitoby uwzgledni¢ pewne wtasnosci
scenariusza zwiazane z ,,dluga pamigcia” obserwowane w danych rzeczywistych.
Oddzielnym problemem jest wyliczenie bezwarunkowej wariancji procesu po
uwzglednieniu zmienno$ci wystgpujacych na obu poziomach symulacji.

Wyniki badan

Do budowy modelu uzyto szeregu czasowego dla zmiennych: stopy procen-
towe 1-miesi¢czne, 3-miesi¢czne, 6-miesi¢czne i 6-letnie. Przed analiza zmienne
zostaly poddane transformacji logarytmicznej.

W pierwszym etapie zbudowano model VECM (ang. — Vector Error Correc-
tion Model) o parametrach przedstawionych w tabeli 2:

— liczba cztondow opdznionych p = 2 wybrana na podstawie miar dopasowania
modelu AIC,
— rzad kointegracji r = 2.

Na rysunku 2 przedstawiono prognozg i blad prognozy dla ztotowkowe;j sto-
py procentowej o okresie zapadalnosci 1 miesiaca. Na wykresie linia pogrubiona
zaznaczono dane rzeczywiste, linia jasniejsza zaznaczono srednia warto$¢ pro-
gnozy, natomiast liniami przerywanymi zaznaczono btad $rednie;.



Tabela 2

Parametry modelu VECM wykorzystanego w badaniach
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Cointegration Rank Test
HO: Rank =r | H1: Rank >r | Eigenvalue Trace 5% Critical Value
0 0 0,1013 102,7787 62,61 (reject)
1 1 0,0533 49,6142 42,40 (reject)
2 2 0,0359 22,3397 25,47 (not reject)
3 3 0,0083 4,1350 12,39
Zrédto: Opracowanie wiasne.
Symulacje: pins__1m
0.12
0.11
0.10
0.09
§ 0.08
[T
0.07
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0.05
0.04L, . . r T
01/01/02  01/07/02  01/01/03  01/07/03 01/01/04 01/07/04  01/01/05

Rysunek 2

Date

Scenariusz wygenerowany dla 1-miesigcznej stopy procentowe;
Zrodto: Opracowanie wtasne.

Glownym celem uzyskania prognoz byla nie tylko wartos¢ $rednia, ale

réwniez przedziat ufnosci. W nastgpnym kroku oszacowana zostala ,,korelacja’

b

pomigdzy seriami (stopy procentowe dla ré6znych okreséw zapadalnosci), ktore
zostaty uzyte do budowy kopul, a ktorych parametry przedstawiono w tabeli 3.

Nastegpnie wygenerowano wielowymiarowe scenariusze dla wszystkich serii
stop procentowych. Przyktadowy scenariusz przedstawiono na rysunku 3.

Tabela 3

Parametry wykorzystane w badaniach do budowy koput

Kendall Tau b Correlation Coefficients, N = 500

Prob > |r| under HO: Rho =0

PLNS 1M | PLNS _3M | PLNS_ 6M | PLNS__ 3Y
PLNS__ 1M 1,000 0,427 0,347 0,141
PLNS__ 3M 0,427 1,000 0,683 0,185
PLNS__ 6M 0,347 0,683 1,000 0,297
PLNS__ 3Y 0,141 0,185 0,297 1,000

Zrodio: Reuters.
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Symulacje: pins___3y

0.16
0.15
0.14
0.13
0.12
0.11
0.10
0.09
0.08
0.07
0.06
0.05
004
01/01/02  01/07/02  01/01/03  01/07/03  01/01/04  01/07/04  01/01/05
Date

Factor

Rysunek 3
Scenariusz wygenerowany dla 3-letniej stopy procentowej
Zrodto: Opracowanie wtasne.

Tak uzyskane scenariusze zostaly wykorzystane po obliczeniu dyskonta
przeplywow pienigznych generowanych przez portfel do wyestymowania roz-
ktadu zyskow i strat, a nastepnie ustalenia niezbgdnej rezerwy, zgodnie z obo-
wiazujacymi przepisami prawnymi.

Podsumowanie

W pracy przedstawiono jeden element systemu zarzadzania ryzykiem

— mechanizm generowania scenariuszy Monte Carlo uwzgledniajacy praktycz-

ne aspekty stosowania metodologii Value-at-Risk. W ramach dalszej realizacji

funkcji tego systemu musi by¢ on zaopatrzony w specyficzna funkcjonalnosé
zwigzana z pomiarem ryzyka:

a) rozszerzenie mechanizmu gromadzenia danych o elementy nieobjete podob-
nym procesem w ramach realizacji wymagan wobec utrzymania adekwat-
nosci kapitalowej wraz z uzupelieniami w dodatkowym procesie walidacji
danych;

b) mechanizm kalkulacji parametrow ryzyka zgodnie z przyjetymi metodami,
ktore obejmuja w zakresie:

i. ryzyka kredytowego:
® kalkulacje ekwiwalentow kredytowych wedlug przyjetej metody, np.
biezacego zaangazowania lub potencjalnego zaangazowania,
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® szacowanie straty oczekiwanej oraz wartosci zagrozonej portfela kre-
dytowego z uwzglednieniem struktury ratingowej 1 scoringowej zaan-

gazowan,

® szacowanie potencjalnych strat na podstawie testu warunkow skraj-
nych,

® szacowanie koncentracji zaangazowan na podstawie zdefiniowanych
klasyfikacji;

ii. w zakresie ryzyka rynkowego:
® szacowanie wrazliwosci portfeli na podstawie metody wartosci punk-
tu bazowego (BPV) oraz wartosci zagrozonej,
® szacowanie potencjalnych strat na podstawie testu warunkoéw skraj-
nych,
® szacowanie ryzyka na podstawie tradycyjnych metod pomiarowych,
takich jak analiza luki, analiza duration;
iii. w zakresie ryzyka ptynnosci:
® analiza luki ptynno$ciowej na podstawie przyjetego modelu urealnia-
nia,
analiza przeplywow pieni¢znych,
® analiza ryzyka ptynnosci metoda testu warunkéw skrajnych (np. na
podstawie scenariuszy zmiany wartosci portfeli, utraty depozytow

itp.);

c) aplikacje umozliwiajace definiowanie struktury limitdw oraz rejestracjg ich
warto$ci na uzytek monitorowania;

d) system dystrybucji informacji opartych na standardowych raportach, aplika-
cjach ekranowych wraz z mechanizmem tworzenia zadan ad hoc specyficz-
ny dla tej funkcji.
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MARKET RISK ASSESSMENT SYSTEM FOR LONG-TERM
HORIZON EAR

Abstract

Risk assessment methods are one of the most significant components of
risk management systems used in financial institutions. Risk factors are asses-
sed with using of VaR (Value at Risk) methodology based on stochastic models.
These methods are used only for short-term wallets. More significant there are
EaR (Earning at Risk) models enabling long-term analysis of traditional wal-
lets. These models consists of simulation models of market data and evolution
models of wallet structure and wallet volume. In this paper the first part of EaR
methodology — long-term simulation models of risk factors is studied. Using of
EaR methodology is presented for real risk management system from one of the
commercial banks.



