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DOBOR PROGOW LACZENIA STRAT
POCHODZACYCH Z ROZNYCH ZRODEL
W RYZYKU OPERACYJNYM

Streszczenie: Banki do obliczen ryzyka operacyjnego wykorzystuja metodologiec LDA
(Loss Distribution Approach) polegajaca na estymacji rozktadow prawdopodobienstwa
strat. Rozktady hybrydowe sa bardzo atrakcyjna alternatywa dla wieloparametrycznych
modeli rozktadéw stosowanych w praktyce. Tym niemniej rodza szereg problemow
natury technicznej. Na podstawie przyktadow przeliczonych w artykule zaprezentowane
zostaly rozwigzania w dziedzinie budowy estymatorow, ktdore moga by¢ stosowane
w praktyce.

Stowa kluczowe: ryzyko operacyjne, taczenie danych wewngtrznych i zewngtrznych,
metody estymacji parametrow rozktadéw prawdopodobienstwa, rozktady hybrydowe.

JEL Classification: C63, C53.

Wprowadzenie

W dzisiejszych czasach banki i inne instytucje finansowe znajduja si¢ pod
presja instytucji nadzorczych, wymuszajacych lepsze zarzadzanie ryzykiem ope-
racyjnym oraz alokacj¢ kapitatu ekonomicznego zgodnie z wymogami regula-
cyjnymi. W ostatnich latach opublikowane zostaly przepisy prawne, takie jak:
dyrektywy UE w sprawie wymogow kapitalowych, uchwaty KNF transponuja-
cych postanowienia Bazylei II/I1I, dyrektywy Solvency Il i warunkow wykony-
wania dziatalno$ci ubezpieczeniowej w Polsce w ramach Wyptacalnosci 11,
Ustawa o finansach publicznych, przepisy dotyczace kontroli wewngtrznej nad
sprawozdawczoscia finansowg Sarbanes-Oxley, przepisy o Rownym Traktowa-
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niu Klientéw (Treating Customers Fairly), zasady w sprawie kontroli w zakresie
informacji i zwigzanych z nimi technologiami COBIT, a takze normy ISO 17799
/ ISO 27002. Stawia to bardzo restrykcyjne wymagania przed systemami anali-
tycznymi wspierajacymi zarzadzanie ryzykiem [Deloitte, 2007].

Regulacje prawne, cho¢ nie narzucaja konkretnych rozwigzan, przyczynity
si¢ do rozwoju systemow analitycznych wspierajacych zarzadzanie ryzykiem.
Cruz [2002] opisuje rézne metody analityczne wykorzystywane do obliczenia
ryzyka operacyjnego z uwzglednieniem specyfiki ich stosowania w instytucjach
finansowych. Porownanie podejs¢ analitycznych w ramach metodologii: IMA
(Internal Measurement Approach) i LDA (Loss Distribution Approach), prezen-
tuja [Berger, 2005; Feng i in., 2007; Kilavuka, 2008; Shevchenko, 2009].

Opis przykladowego systemu znalez¢ mozna w artykule [Aue, Kalkbrener,
2007]. Autorzy pokazujg na przykladzie systemu dziatajacego w Bundes Banku
wiele elementow modeli matematycznych zaimplementowanych w praktyce
i otwieraja dyskusje nad metodologia pomiaru ryzyka operacyjnego. Inny arty-
kut dotyczacy funkcjonowania systemu pomiaru ryzyka znalezé mozna w pracy
[Brown, Wang, 2005].

Do obliczen wykorzystywane sg rozne typy modeli. Najpopularniejsze to:

— modele probabilistyczne oparte na rozkladach prawdopodobienstw — tzw.
LDA (Loss Distribution Approach),

— modele scoringowe oparte na klasyfikowaniu zdarzen do réznych klas na
podstawie analizy atrybutéw tych zdarzen.

Oba typy roznig si¢ zarowno sposobem zbierania danych, jak i metodologia

liczenia ryzyka, ktora musi uwzglednia¢ wymogi prawne zawarte w odpowied-

nich ustawach.

W ramach niniejszego artykulu omoéwione zostang elementy modeli praw-
dopodobienstwa w ramach podej$cia LDA wykorzystujace rozne zrddta danych.
W chwili obecnej jest bardzo mato prac opartych na rzeczywistych danych po-
zwalajacych okresli¢ czynniki i metody, ktore moga by¢ wykorzystane do licze-
nia ryzyka z uwzglednieniem danych pochodzacych z réznych zrodel. Artykut
Samad-Khan [2005] to pionierskie wprowadzenie w problematyke wykorzysta-
nia danych zewnetrznych. Dalsze rozwinigcie tych modeli znalez¢ mozna w pra-
cach [Baud, Frachot, Roncalli, 2002; Sataputera Na, 2004; Sataputera Na i in.,
2006; Dahen, Dionne, 2007].

Systemy pomiaru Ryzyka Operacyjnego musza bra¢ pod uwage zrodta da-
nych: dane wewnetrzne i zewnetrzne, analizy scenariuszy wariantowych RCSA
(Risk Control Self Assesment), czynniki odzwierciedlajace otoczenie gospodar-
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cze KRI (Key Risk Indicator) oraz systemy kontroli wewnetrznej [Uchwala
nr 1/2007 KNB].

Roézne zrédla danych zawierajg rézne profile zdarzen i dlatego nie moga
by¢ taczone bezposrednio. Potrzebne sa procedury odpowiednio skalujace dane.
Laczenie informacji uzyskanej np. ze scenariuszy i danych wewngtrznych oraz
zewngtrznych w ramach modeli LDA mozna przeprowadzi¢ na dwa sposoby:

— ex post — czyli przeprowadzi¢ oddzielne modelowanie i potaczy¢é wyniki na
poziomie zagregowanym,

— ex ante — wlaczy¢ informacje o parametrach rozktadéw do modeli czgstosci
1 dotkliwosci zdarzen na etapie procedur analitycznych.

Celem niniejszego artykutu jest analiza réznych podej$¢ stosowanych przy
Taczeniu danych wewngtrznych i zewng¢trznych w ramach procedur ex ante. Wy-
niki zostana zaprezentowane na przykladzie danych jednego z polskich bankow,
ktory wykorzystuje dane zewnetrzne z bazy konsorcjalnej ZORO. Z uwagi na
poufnos$¢ danych zostaty one poddane pewnym modyfikacjom zapewniajagcym
odpowiedni poziom poufnosci, ktére pozwalajg jednak na rzeczywiste porowna-
nie réznych podejs¢é.

1. Podstawy teoretyczne liczenia ryzyka operacyjnego

Ryzyko operacyjne wedtug definicji Komitetu Bazylejskiego definiowane
jest w oparciu o straty w zadanym przedziale czasowym, np. jednego roku. Za-
16zmy, ze warto$ci strat sg reprezentowane przez zmienng losowa X, a ich liczba
przez zmienng losowa N oraz ze sa od siebie niezalezne. Oznacza to, ze straty
agregowane w skali jednego roku mozna zapisa¢ w postaci [Gilli, Kéellezi, 2006]:

n
Stratazgregat = Z X; €Y)
i=1
gdzie:
n — liczba zdarzen w ciaggu 1 roku (realizacja zmiennej N);
X - dotkliwosci kolejnych strat (realizacje zmiennej X).

Posta¢ rozktadu dla agregatu strat wyraza si¢ wzorem:
(x) = p(0) + Z py(MFF(x) dlax>0
n=1

Fg(x 2)

pn(0) dlax<o0
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gdzie:
pN(n) — funkcja gestosci rozktadu zmiennej N (liczby zdarzen w ciggu 1 roku);
F - funkcja rozktadu agregatu S;

n

F_ —n-krotny splot rozktadu F -

Warto$¢ ryzyka oblicza si¢ na podstawie wartosci straty oczekiwanej EL
(obliczonej dla rozktadu Fs) oraz straty nieoczekiwanej UL (obliczonej jako
99,95% percentyl rozktadu F5s).

Z uwagi na problem dostgpnosci danych estymacje rozktadu Fs przeprowa-
dza si¢ w oparciu o parametryczne modele rozktadéw py i Fx. [Klugman, Panjer,
Willmot, 2008] to jeden z petiejszych wyktadow o rodzinach parametrycznych
rozkladow uzywanych w ryzyku operacyjnym. Obejmuje kilkadziesigt rodzin
rozktadow od jedno- do czteroparametrycznych.

W wielu przypadkach, spotykanych w praktyce do modelowania parame-
trycznych rozkladow prawdopodobienstwa, wykorzystuje si¢ tzw. modele hy-
brydowe, ktére mozna zdefiniowac¢ nastgpujaco:

a1 f1(x),0 < x < x,

f(X) - {azfz(x) Xp <x <o (3)
gdzie a; sg wagami, a f; rozktadami obcigtymi (truncated).
Wykorzystuje si¢ uproszczony sposéb zapisu rozktadu hybrydowego:
_ rfi(x),0 <x < x
fo) = {(1 —1r)fy(x) x, <x < oo )

glee fl (x) = Fll(;cb) 1f2 (x) = #zcxb)

Na rozktady narzucany jest jeden z warunkow:
— funkcja dystrybuanty F jest klasy C° (warunek ciagtosci),
— rozktad fe Z° (funkcja ciagta), czyli funkcja dystrybuanty F jest klasy C' (wa-
runek rézniczkowalnosci).
W pierwszej czeSci artykutlu zostanie przedyskutowany warunek réznicz-
kowalno$ci, poniewaz jego stosowanie w istotny sposob modyfikuje uzyskane

wyniki.
2. Warunek rézniczkowalnosci
Liczb¢ parametrow mozna zmniejszy¢, wykorzystujac wiezy, np. zatozenie

o odpowiedniej gladkos$ci sklejania f; 1 f>. Niestety okazuje si¢, ze wprowadzenie
wigzOw pozwala co prawda zmniejszy¢ liczbg estymowanych parametrow, ale
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jednocze$nie wprowadza inne zaburzenia, ktére sa réwnie dotkliwe. Mozna to
przesledzi¢ na ponizszym symulowanym przyktadzie.

Wezmy pod uwage straty X, ktorych dotkliwo$¢ bedzie modelowana dwo-
ma parametrycznymi rozkladami. Pierwszy rozklad bedzie uzywany do analizy
zdarzen typowych, fi — ,,cialo”, czyli wystepujacych stosunkowo czesto, drugi
do zdarzen rzadkich, ekstremalnych, f, — ,,ogon”. Jako rodzing dla zdarzen ty-
powych mozna zaproponowaé 2-parametryczna-(u, o) rodzine rozkladéw log-
-normalnych, z funkcja gestosci:

1 (In(x) — u)2>
X;U,0) = exp| —————— 5
fiog_normal( H ) xo_m p < 202 ( )
Jako rodzing dla zdarzen rzadkich wybrano 2-parametryczny-(f, &) rozklad
z rodziny Uogo6lnionych Rozktadéw Pareto (GDP) [Buch-Kromann, 2009] o funkc;ji
gestosci:

( w1 (Ye)
l<1+{—(x xb)) f E£0
forp() =1 F B

%exp (_ (x Tgxb)) £=0

Dodatkowym parametrem rozkladu hybrydowego jest punkt podzialu x,. Przyj-
mowane bedzie zatozenie, ze wartosci typowe to wartosci, gdy (strata < x,) na-
tomiast wartosci rzadkie to takie, gdy (strata > x;).

Rozktad hybrydy log-normal/GPD bedzie modelem prawdopodobienstwa
wystgpienia straty. W tym przypadku trzeba estymowaé 5 parametrow
(u,0,¢,B,xp). Bardzo czgsto parametr x, estymowany jest w oddzielnej proce-
durze — na przyktad uwarunkowanej procesem zbierania danych. Dlatego w dal-
szych rozwazaniach bgdzie on traktowany jako parametr o krytycznym wptywie
na wynik estymacji, podlegajacy oddzielnym szacowaniom.

Wygenerujmy dane pochodzgce z rozktadu mieszaniny dwodch rozkladow
parametrycznych:

(6)

Pn ..
Fl) = Gl jezelix < xp @

P+ (1 —pp)H(x —x3), jezelix > x,

gdzie:

pn— Waga mieszania,
rozktad G( ) — log-normalny;
rozktad H( ) — rozktad GPD.



104 Marek Karwanski, Urszula Grzybowska

Estymatory szacowane sa metoda najwigkszej wiarogodnosci. Warto zwro-
ci¢ uwage na estymatory parametréw rozktadu ,,ogona”, gdyz od niego gtdwnie
zalezy warto$¢ ryzyka UL.

W przypadku, gdy wymagany jest warunek ciaglosci, estymator € (w roz-
ktadzie GPD) silnie zalezy od doboru progu 13czenia x, — parametr ten ma kry-
tyczne znaczenie przy estymacji.

Estymator Ksi jako funkcja X(b)

Wersja F=C(1)

o b

Estymator Ksi

6.0723 7.5903 10626 13663 16506 20.633 28886 37.139 44868 56.085 78519 10095
Wartos¢-X(b)

Teoretyczna wartosc Ksi:
— 0 — — 15 ———.25

------ Teor. X(b)

Rys. 1. Estymator parametru § w funkcji wyboru parametru x, dla F € C*

Zrodto: Opracowanie wiasne.

Inaczej wyglada sytuacja w przypadku, gdy odrzucimy warunek cigglosci.
Woéwczas estymator & jest znacznie mniej podatny na wplyw x;, — prawidlowa
warto$¢ uzyska¢ mozna w szerokim zakresie zmian x,. Zaleznos¢ estymatora 3
(w rozktadzie GPD) w obu przypadkach zalezy silnie od wyboru progu laczenia x;,.
Jako wniosek z tego przykladu mozna przyjac, ze warunek rozniczkowalnosci
nie jest niezbedny, aczkolwiek wymaga to dodatkowych badan.
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Estymator Ksi jako funkcja X(b)
Wersja F=C(0)

i i
25 e = - /{“Jﬂﬁi—‘—ﬁ
2 S e e
1.75 7 ' v ' /s '
1.5 4 S—— 7 /;. JJJJ Ve /_.’—"——/
125 A S e
: s s s

Estymator Ksi

075

e

6.0723 7.5903 10.626 13.663 16.506 20633 28.886 37.139 44888 56.085 78.519 100.95
Wartosé-X(b)

Teoretyczna wartos¢ Ksi:
— 05 — — 15 ———-25
------ Teor. X(b)

Rys. 2. Estymator parametru ¢ w funkcji wyboru parametru x,, dla F € C°

Zr6dto: Opracowanie wiasne.

W dalszej czgéci artykutu obowigzywac bedzie zatozenie, ze rozktady hy-
brydowe beda budowane w oparciu o warunek ciagtoéci, czyli F € CP°.

3. Dane wewnetrzne i zewnetrzne

Zgodnie z Rekomendacja M/KNF dotyczaca zarzadzania ryzykiem opera-
cyjnym w bankach banki obok rejestracji strat wewngtrznych powinny w miare
mozliwosci dokonywa¢ wymiany informacji z innymi bankami na temat przy-
padkéw wystagpienia strat oraz gromadzi¢ te informacje i je analizowaé. Analiza
takich danych zewnetrznych powinna obejmowaé weryfikacje przyczyn i po-
ziomu strat.

Ponizej przedstawione zostaly obliczenia dla duzego polskiego banku
uwzgledniajace dane wewngtrzne i zewnetrzne. Pod uwage wzigto tylko dotkli-
wos¢ strat (zmienna losowa X), przyjmujac, ze liczba strat N = 1. Bank zostat
podzielony na kilka segmentow zwigzanych z liniami biznesowymi (dyskusja
podziatu banku na segmenty wykracza poza zakres artykutu i nie bedzie tutaj
przytaczana). Do analizy przyjeto jako dane wewngetrzne informacje z jednego
segmentu, zbierane w okresie czterech lat: 2013-2016. Z uwagi na zmiany
w Srodowisku biznesowym banku dane zostaly poddane transformacjom skalu-
jacym z wykorzystaniem kilku wskaznikow KRI. Jako dane zewnetrzne wyko-
rzystane zostaly dane zbierane w bazie konsorcjalnej ZORO. Poddano je trans-
formacjom ze wzgledu na kategori¢ banku, w ktérym powstaty. Dyskusja
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zwigzana ze skalowaniem wartosci strat w obu bazach réwniez wykracza poza
zakres artykulu. W celu zapewnienia poufnosci danych wszystkie analizy, kto-
rych wyniki prezentowane s3 ponizej, zostaty przeprowadzone na danych zmo-
dyfikowanych. Modyfikacje zachowatly relacje pomiedzy estymowanymi para-
metrami prezentowane we wnioskach.

Whykresy dotkliwosci zdarzen dla wybranego segmentu
450000
300000
200000

100000

g 50000 . .' = i ) a
o i [5] o [ -
B 5 Sy m & n
g .. 5] .... -. [Lale] @ ... I... =
Toon T ll. '.- ‘l ..l.. T gb "
5] e I..-. u] ... .fl#ﬂ. . =
g Po
F2P° afionhe 28 5y ',.‘!L"ﬂ
1000
0 100 200 300

Mumer zdarzenia

B Zdaenia wewn. Zdarzenia ZO0R0

Rys. 3. Prezentacja danych wewnetrznych i zewngtrznych

Zrodto: Obliczenia wlasne.

4. Analiza i wyniki

Laczenie danych wewnetrznych i1 zewnetrznych rozpatrywane jest najcze-
$ciej przy nast¢pujacych zatozeniach [Baud, Frachot, Roncalli, 2002].

Zalozenie 1
Dane wewngtrzne i zewngtrzne pochodza z tego samego rozkladu za wyjat-
kiem tego, ze prég obserwowalnosci danych wewnetrznych wynosi Hy,
a prog obserwowalnosci danych zewnetrznych wynosi H;, przy czym:
H, > H,.

Zalozenie 2a (znana warto$¢ progu)
Prog H jest non-stochastic, jego warto$¢ jest znana.

Zalozenie 2b (nieznana warto$¢ progu)
Prog H jest non-stochastic, jego warto$¢ jest nieznana.
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Zalozenie 2c¢ (prog stochastyczny)
Prog H jest stochastic.

W niniejszym artykule rozpatrywany jest przypadek 2a — Préog H jest non-
-stochastic, jego warto$¢ jest znana, parametry rozkladow estymowane sa na
danych wewnetrznych i zewnetrznych.

W literaturze znalez¢ mozna rézne schematy estymowania rozktadu hybry-
dowego. Wedlug teorii zdarzen ekstremalnych prog laczenia rozktadow f; i f
powinien by¢ odpowiednio wysoki, tak aby mozna zatozy¢, ze zbieznos¢ f, do
GDP jest dostateczna. Problem polega na tym, ze wybor wysokiego progu
w praktyce oznacza, ze decydujacy wplyw na warto$¢ ryzyka beda miaty dane
zewngtrzne przy minimalnym udziale danych wewnetrznych. Dodatkowo trzeba
pamigtaé, ze prog zbierania danych w bazie ZORO wynosi 20 000 PLN. Stad
ustawienie wartosci x, na innym poziomie spowoduje konieczno$¢ estymacji
trzech funkcji rozktadu prawdopodobienstwa: f, dla strat ponizej 20 000 PLN —
w oparciu o dane wewnetrzne, f, dla strat (20 000; x;) w oparciu o dane we-
wnetrzne i zewngtrzne oraz f, dla strat powyzej x;, rOwniez w oparciu o dane
wewnetrzne i zewnetrzne.

Z powyzszych wzgledow wygodnie jest przyjac, ze parametr x; jest rowny
20 000 PLN. Dzigki temu f; estymowane jest na danych wewnetrznych, a f, na
mieszaninie danych wewnetrznych i zewnetrznych.

Do analizy przyjeto trzy warianty estymacji rozktadu hybrydowego:

1. (W1) Rozktady f i > sa takie same z doktadnoscig do parametrow i roznig si¢
jedynie progiem odcigcia (truncation).

2. (W2) Rozklady f; i f; sg takie same, ale estymowane na roznych danych maja
rézne parametry i r6zne progi odcigcia.

3. (W3) Rozklady f; i f; sa rozne, dobierane pod katem miary dopasowania AIC.

Wariant W1

Za przyjeciem wariantu W1 przemawia rozumowanie, w ktorym rozktady
dla danych wewnetrznych i zewngtrznych nie powinny si¢ istotnie r6zni¢. W pro-
cedurze estymacyjnej nalezy przyjac inne progi odcigcia, gdyz dane zbierane sa
w innych procedurach. Dzigki takiemu podej$ciu dane wewnetrzne majg bardzo
duzy wptyw na warto$¢ ryzyka, a dane zewnetrzne stuza do uzupetnienia danych
wewngtrznych.
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Zgodnie z zatozeniem f; i f, s rowne f oraz prog dla danych zewnetrznych
wynosi H, czyli:

Xwew ~f(x;6)

. _ f(x0)
XZ€W f (x' 0) - 1 _ F(H, 9)
Stad funkcja wiarogodnosci uzyta do estymacji parametréw ma postaé:
f(x;0)
{’9=Zl 0 21 > H} - In—— 7
)= ) InfGs0)+ ) 1fr = H) IngZ s ™)

Jako rodzin¢ f rozktadow do modelowania ryzyka przyjeto rozktad log-
-normalny. Zgodnie z oczekiwaniami dopasowanie ,,ciata” nie bylo najlepsze,
natomiast dopasowanie ,,ogona” bylo bardzo dobre, najlepsze ze wszystkich
modeli testowanych w tym badaniu. Statystyka AIC dla ,,ogona” wynosita
1092.7.

Wariant: W1
1.00

089

088

CDF

0a7

098

095
50000 100000 150000 200000 300000 450000
strata

Model: Wewn +Z0RO

[Logn+Logn]

Rys. 4. Rozktad prawdopodobienstwa straty — wariant W1

Zréddlo: Obliczenia wlasne.

Warto$ci statystyk: $rednia i1 percentyle dla pojedynczej straty zostaty
przedstawione w tabeli 1.

Tabela 1. Statystyki rozkladu pojedynczej straty w wariancie W1

Model W1 Srednia Perc. 50,00% Perc. 99,90% Perc. 99,99%
[Logn + Logn] 3518 54 126 417 250103

Zrbddlo: Obliczenia whasne.
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Wariant W2

Wariant W2 zostat wprowadzony jako benchmark dla wariantu W1. W pro-
cedurze estymacyjnej nalezalo przyja¢ inne progi odcigcia oraz inne parametry,
gdyz dane zbierane byty w innych procedurach. Niestety w tym podej$ciu dane
wewngetrzne mialy stosunkowo maly wpltyw na warto$¢ ryzyka, a dane ze-
wnetrzne byly gtéwnym zrédtem informacji o ryzyku.

Zgodnie z zatozeniem f| i f; sg rowne f, przy zalozeniu, ze prog dla danych
zewnetrznych wynosi H, ale maja inne parametry:

Xwew ~f(x; 91)

" _ f(x;0,)
XZ@W f (xl 92) - 1— F(H, 92)
Stad funkcja wiarogodnos$ci uzyta do estymacji parametréw ma postac:
f(x; ;)
8(91,92)=Zlnf(x;01)+21{x2H}-lnTH?92) (8)

Jako rodzin¢ f rozktadow do modelowania ryzyka przyj¢to rozktad log-
-normalny. Zgodnie z oczekiwaniami dopasowanie ,,ciata” bylo wyraznie lepsze
niz w przypadku wariantu W1. Dopasowanie ,,ogona” bylo bardzo przecigtne
wérod modeli testowanych w tym badaniu. Statystyka AIC dla ,,ogona” wynosi
1160.7.

Wariant: W2
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Rys. 5. Rozktad prawdopodobienstwa straty — wariantu W2

Zrédlo: Obliczenia whasne.
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Wartosci statystyk: $rednia i percentyle dla pojedynczej straty zostaty
przedstawione w tabeli 2.

Tabela 2. Statystyki rozktadu pojedynczej straty w wariancie W2

Model W2 Srednia Perc. 50,00% Perc. 99,90% Perc. 99,99%
[Logn + Logn] 5932 2239 98 840 153 481

Zréodlo: Obliczenia wlasne.

Wariant W3

Za przyjeciem wariantu W3 przemawia rozumowanie, w ktéorym zaktada-
my, ze dane wewnetrzne i zewnetrzne maja rézne rozktady. W procedurze esty-
macyjnej nalezy przyja¢ zaré6wno inne progi odciecia, jak i rodziny rozktadow.
W takim podej$ciu dane wewnetrzne maja wptyw na warto$¢ ryzyka w zalezno-
$ci od wysokosci progu H, ktory jest zalezny od proporcji danych.

Zgodnie z zatozeniem f] i f; sg rozne:

Xwew ~f1(x;61)

f2(x; 685)
X ~fF(x: —_re e
Stad funkcja wiarogodnosci uzyta do estymacji parametréw ma postac:
% f2(x; 85)
, =>1 ; H{x=>H} - In————FF"—"F= 9
£(64,62) § n fi(x; 61) + E {x } n —F,(H; 65) )

Jako rodziny fi, f; rozktadow do modelowania ryzyka przyjeto rozktady:
GPD, IGauss, InvBurr, Burr, Logn, GDP, Weibull, Gamma, Loglog, Frechet,
Gumbel [Klugman, Panjer, Willmot, 2008].

Dopasowanie ,,ciata” oraz ,,ogona” zalezato od przyjetej rodziny rozkta-
déw. Jako miare dopasowania rozktadu przyjeto kryterium AIC. Najlepiej dopa-
sowany model sktadat si¢ z f; = log-normal oraz f; = Burr. Statystyka AIC dla
tego modelu wynosi 1091.9.
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Wariant: W3
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Rys. 6. Rozktad prawdopodobienstwa straty — wariantu W3

Zrodlo: Obliczenia wlasne.

Warto$ci statystyk: $rednia i percentyle dla pojedynczej straty zostaty
przedstawione w tabeli 3.

Tabela 3. Statystyki rozktadu pojedyncze;j straty w wariancie W3

Model W3 Srednia Perc. 50,00% Perc. 99,90% Perc. 99,99%
[Logn + Burr] 5284 2239 104 614 278 226

Zrédlo: Obliczenia whasne.

Podsumowanie

Estymatory hybrydowe sa bardzo atrakcyjng alternatywa dla rozkladow
wieloparametrycznych. Tym niemniej rodza szereg probleméw natury technicz-
nej. Na podstawie przykladow zaprezentowanych w artykule mozna zauwazy¢,
ze bardzo naturalne wymagania, aby funkcja gestosci byla ciggla, mogag by¢
powodem gorszych wlasnosci estymatorow. Wydaje sig, ze bardziej naturalnym
kandydatem dla modeli ryzyka operacyjnego jest dystrybuanta.

Prezentowana analiza ograniczona zostata do jednego zdarzenia, dlatego
w tym przypadku ryzyko nie pokrywato si¢ z definicjami bazylejskimi. Tym
niemniej na uwage zastuguja wartosci 99,99% percentyla jednej straty. Mniejsze
wartosci tej statystyki nie zawsze oznaczaja lepsze oszacowanie, gdyz czgstym
btedem jest niedoszacowanie ryzyka spowodowane obcigzeniem. Regulacyjne
Standardy Techniczne zalecaja stosowanie, jako miary dobroci dopasowania,
narzedzi, ktore sg bardziej wrazliwe na odstgpstwa w ,,ogonie” niz ,,ciele” roz-
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ktadu i ktére biorg pod uwage zaréwno wielko$¢ proby, jak i liczbe szacowa-
nych parametréw — dlatego do oceny uzyte zostato kryterium informacyjne AIC.
Bardzo interesujgce sg wyniki wariantow W1 i W3. W obu przypadkach warto-
sci statystyki AIC byly bardzo zblizone, ale rowniez podobne byly wartosci
wysokich percentyli. Nizsze percentyle byty zdominowane przez dopasowanie
w obszarze ,,ciala” i z punktu widzenia pomiaru ryzyka sa mniej interesujace.

Wyniki sugeruja stosowanie wariantu W1. Zgodnie z nim dane zewngtrzne
moga by¢ postrzegane jako ,,ukryte dane wewnetrzne”, co oznacza, ze dane ze-
wnetrzne i dane wewnetrzne mozna taczy¢ ze soba w celu uzyskania bazy da-
nych z wigksza liczba obserwacji'.
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THE STRATEGIES OF COMBINING LOSS DATA FROM DIFFERENT
SOURCES IN OPERATIONAL RISK

Summary: Banks use LDA (Loss Distribution Approach) method to estimate loss prob-
ability distributions. Mixed distributions are a very attractive alternative to multi-
parameter distribution models currently used. However, this approach gives rise to
a number of technical problems. Based on the real life examples the suitable solutions
are presented.
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