
„Ekonomista” 2017, nr 4
http://www.ekonomista.info.pl

JAGODA ANNA KASZOWSKA* 
JUAN LUIS SANTOS**

Rola percepcji ryzyka i niepewności w ocenie  
ryzyka systemowego. Podejście symulacyjne ABM1

Wprowadzenie

Kryzys finansowy 2007–2009 uwydatnił potrzebę prowadzenia badań nad ryzy-
kiem systemowym oraz jego rolę w przyczynach, przebiegu i skutkach kryzysu 
finansowego. W tym kontekście niezwykle ważne jest usystematyzowanie naszej 
wiedzy na temat sposobów pomiaru oraz poszukiwanie nowych narzędzi modelo-
wania ryzyka systemowego. Problematyka ta jest również niezwykle ważna w kon-
tekście oceny efektywności rozwiązań regulacyjnych i polityk ostrożnościowych 
w krajach Unii Europejskiej, w tym również w Polsce.

Przedmiotem niniejszego artykułu jest określenie roli, jaką odgrywa percepcja 
ryzyka oraz niepewności w kształtowaniu się (generowaniu i amplifikacji) ryzyka 
systemowego. Percepcja ryzyka i niepewności była przedmiotem badań zarówno 
w psychologii (Gregory, Mendelsohn 1993), socjologii (Wildavsky, Dake 1990), 
teorii komunikacji (Kasperson, Kasperson 2005) oraz ekonomii behawioralnej 
(Tversky, Kahneman 1974; Shiller 2012; Chen 2016a, b). Z punktu widzenia za-
rządzania i ograniczania ryzyka systemowego niezmiernie ważne jest jednak pro-
wadzenie badań na temat roli, jaką percepcja ryzyka i niepewności może odgrywać 
w rozwoju kryzysów finansowych i mechanizmie zarażania w sektorze finansowym 
(bankowym) (por. Shiller 2012; Chen 2016a, b).

1 Praca powstała w  wyniku realizacji projektu badawczego „Analiza zagadnienia ryzyka systemo-
wego w wybranych krajach Unii Europejskiej po wybuchu kryzysu finansowego: Implikacje dla Polski”, 
o  nr  2013/09/N/HS4/03740, finansowanego ze środków Narodowego Centrum Nauki, realizowanego 
pod kierunkiem prof. dr. hab. A. Wojtyny.
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W artykule zwraca się uwagę na zróżnicowane oszacowanie ryzyka („percepcję 
ryzyka”) przez instytucje finansowe oraz na tworzenie się odmiennych wyobrażeń 
instytucji finansowych o tym, w jaki sposób są postrzegane przez inne podmioty 
finansowe i gospodarcze („percepcja percepcji” niepewności). Dzięki symulacjom 
wieloagentowym wykazane zostaje, że zmiany percepcji ryzyka oraz „percepcji 
percepcji” niepewności na rynku mogą prowadzić do utraty płynności przez bank, 
a w konsekwencji zamrożenia transakcji z kolejnymi bankami na rynku między-
bankowym. W tym przypadku dojść może do kaskadowego ogłaszania niewypła-
calności przez kolejne banki w wyniku efektu zarażania lub domina (por. Degry-
se, Nguyen 2004; Elsinger i in. 2003; Drehmann 2002; Wells 2004; Hałaj 2007). 
W wyniku problemów płynnościowych oraz ogłaszania niewypłacalności przez 
banki wzrasta ryzyko systemowe2, co może prowadzić do niestabilności sektora 
finansowego (Solarz 2005; Głogowski 2012; Kotyński i in. 2015).

W  przygotowanej symulacji wieloagentowej ryzyko systemowe rozumiane 
jest jako skłonność do rozpadu systemu finansowego (Kaufmann 1996) w wyniku 
ogłoszenia niewypłacalności przez bank na rynku międzybankowych oraz ewen-
tualnego ogłoszenia upadłości przez następne banki w określonym scenariuszu 
kontrfaktycznym, i/lub zwiększenia się kredytów niespłacanych lub wycofania de-
pozytów przez podmioty indywidualne w danym scenariuszu kontrfaktycznym3.

W symulacji możliwe jest zliczenie liczby samoczynnych przypadków ogłosze-
nia niewypłacalności przez banki (number of induced failures), w danym scena-
riuszu kontrfaktycznych dotyczącym płynności oraz liczby i typów uczestników 
rynku w danej symulacji (w tym roli dealerów rynku pieniężnego). Ponadto można 
ustalić, jaki udział w rynku mają banki ogłaszające niewypłacalność na rynku mię-
dzybankowym przy danych założeniach kontrfaktycznych. Po każdym z etapów 
uaktualniany jest „wirtualny bilans” dla każdego z banków. Jeżeli w danym okre-
sie (oznaczmy go t) dany bank ogłasza upadłość, to symulacja dostarcza informa-
cji, jaką wartość środków powinien dostarczyć regulator lub o ile wyższy powinien 
być bufor kapitałowy (w okresie t – 1). Symulacja może być również przydatna 
w rozważaniach na temat ewentualnej interwencji publicznej. Jeżeli według wnio-
sków wyciągniętych na podstawie danych z symulacji bank ogłasza upadłość, ale 
w konsekwencji nie upadają inne banki, to interwencja publiczna może zostać 
ograniczona. W przeciwnym razie wymagana jest ingerencja zewnętrzna.

Niewypłacalność banków następuje również w wyniku pogorszenia sytuacji 
bilansowej banku, w wyniku niespłacania kredytów przez firmy lub „runu” na 

2 Spada zaufanie do stabilności sektora finansowego oraz wzrasta subiektywne prawdopodobieństwo 
wystąpienia zdarzeń systemowych.

3 W praktyce ryzyko systemowe jest określane przez użytkownika systemu jako wysokie, gdy spełnione 
są trzy warunki: liczba samoczynnych przypadków ogłoszenia niewypłacalności przekracza wartość progo-
wą (tzn. gdy udział w rynku upadających banków jest większy niż założona przez zespół ekspercki wartość 
progowa), gdy następuje znaczny wzrost stopy bezrobocia w systemie symulacyjnym (w module makrofi-
nansowym) oraz obserwujemy stosunkowo duży wzrost kredytów zagrożonych (również w tym przypadku 
ważne jest określenie wartości progowych, po przekroczeniu których wzrost stopy bezrobocia oraz NPL jest 
rozumiany jako znaczny).



„Ekonomista” 2017, nr 4
http://www.ekonomista.info.pl

Rola percepcji ryzyka i niepewności w ocenie ryzyka systemowego. Podejście… 371

bank, tzn. panicznego wycofywania depozytów z banku przez podmioty indywi-
dualne. Analogicznie jak w poprzednim przypadku, jeżeli w danym okresie nastę-
puje ogłoszenie niewypłacalności przez dany bank, przy użyciu symulacji jesteśmy 
w stanie przeanalizować historię i zmiany w „wirtualnym bilansie”. W ten sposób 
możliwe jest obliczenie i przeanalizowanie potrzeby zasilenia w kapitał banku 
przez regulatora lub potrzeby podwyższenia kapitału własnego banku (buforu 
kapitałowego).

Podsumowując, za metodę badawczą przyjęto w artykule model wieloagentowy 
(agent-based models) rynku międzybankowego, który umożliwia budowanie i ana-
lizowanie scenariuszy kontrfaktycznych. W celu identyfikacji roli percepcji ryzyka 
i niepewności na rynku w kształtowaniu się kryzysu oraz wzroście ryzyka systemo-
wego przeprowadzono symulacje wieloagentowe wpływu ogłoszenia niewypłacalno-
ści przez podmioty gospodarcze, w tym instytucje finansowe. Sposób modelowania 
zależności pomiędzy podmiotami gospodarczymi i szczególną rolę niewypłacalności 
w ocenie ryzyka systemowego kraju w modelu ABM porównano również z mode-
lem DSGE „3D” (DSGE with three layers of default) (Clerc i in. 2015). Możliwości 
aplikacyjne modelu „3D” są aktualnie analizowane przez główne instytucje badaw-
cze i banki centralne (m.in. EBC, BdE, Bundesbank).

Za pomocą symulacji wieloagentowych w artykule wykazano, że kształtowanie 
się opinii dotyczących percepcji ryzyka i niepewności ma bezpośrednie przełoże-
nie na rozkład ryzyka w systemie finansowym oraz może doprowadzić do amplifi-
kacji szoków zewnętrznych dla systemu. Błędne szacowanie ryzyka i niepewności 
przez podmioty gospodarcze wpływa na zmniejszenie odporności sektora finan-
sowego na szoki. W skrajnych przypadkach może nawet doprowadzić do samoor-
ganizowania się systemu finansowego4. Identyfikacja oraz kwantyfikacja roli per-
cepcji ryzyka i niepewności w kształtowaniu się ryzyka systemowego jest kluczowa 
w ocenie ryzyka systemowego kraju oraz w ocenie zasadności użycia określonych 
mechanizmów regulacyjnych oraz polityk ostrożnościowych.

W pierwszej części artykułu dokonano rozróżnienia między ryzykiem i niepew-
nością według Knighta (1921). Wyjaśniono również sytuacje, w których zasadne 
jest analizowanie percepcji ryzyka, a w których należy mówić o percepcji nie-
pewności. W drugiej części przeanalizowano rolę percepcji ryzyka i niepewności 
w kształtowaniu się (generowaniu i amplifikacji) ryzyka systemowego. W trzeciej 
części przedstawiono metodę badawczą – model wieloagentowy (model symula-
cyjny typu ABM). Porównano go również do modelu DSGE „3D”, którego głów-
nym elementem jest również niewypłacalność instytucji finansowych oraz pod-
miotów gospodarczych. W czwartej części przedstawiono konstrukcję modelu 

4 Określenie „samoorganizowanie się systemu finansowego” nawiązuje do literatury ekonofizycznej. 
Pojęcie „samoorganizujących się stanów krytycznych” (self-organized criticality, SOC) zaczerpnięte zostało 
od Bak, Tang, Wiesenfeld (1987). Z matematycznego punktu widzenia SOC jest własnością pewnych klas 
układów dynamicznych, których punkt krytyczny jest atraktorem. W artykule jako metodę badawczą przyjęto 
symulacje wieloagentowe typu ABM. Za podstawę matematyczną modelu ABM należy przyjąć sekwencyjne 
stochastyczne skończone układy dynamiczne z czasem dyskretnym (por. Mortveit; Reidys 2000; Laubenba-
cher i in. 2008; Kaszowska, Santos 2017a).
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wieloagentowego rynku międzybankowego. W części piątej zaprezentowano wy-
niki symulacji dla scenariusza kontrfaktycznego odpływu depozytów z sektora 
finansowego, jak to miało miejsce w Grecji w dobie kryzysu. Na potrzeby symu-
lacji aproksymowano subiektywne prawdopodobieństwo wystąpienia zdarzenia 
o skutkach systemowych (perceived probability of high-impact-event) oraz zaufanie 
do stabilności sektora finansowego (confidence in financial sector)5. Część szósta 
ocenia możliwości adaptacyjne analizowanych modeli. Artykuł zamyka krótkie 
podsumowanie.

1. Percepcja ryzyka czy niepewności?

Za Jeziorską (2013) percepcja to „proces poznawczy polegający na subiektyw-
nym odzwierciedleniu przez jednostkę przedmiotów, zjawisk i procesów (...). 
Przez postrzeganie rozumieć będziemy »uświadomienie sobie wrażenia wywoła-
nego działaniem bodźca zewnętrznego na zmysły«”6. Przedmiotem badań arty-
kułu jest percepcja ryzyka i niepewności na rynku instytucji finansowych. W szer-
szym ujęciu możliwe jest przeanalizowanie percepcji ryzyka i niepewności innych 
heterogenicznych agentów7 (głównie przedsiębiorstw i gospodarstw domowych)8. 
W badaniu przyjęto rozróżnienie między ryzykiem i niepewnością według Knighta 
(1921). W związku z tym percepcja ryzyka kontrahenta podlega wycenie ekono-
micznej, podczas gdy nasze wyobrażenia dotyczące percepcji ryzyka takiej wycenie 
ekonomicznej nie podlegają. Z tego powodu w artykule konsekwentnie używa się 
terminów „percepcja ryzyka kontrahenta” danego banku oraz „»percepcja per-
cepcji« niepewności” danej instytucji finansowej. W przypadku gdy analizujemy 
procedurę fixingu9, oceny i szacunków dotyczących rynków i projekcji gospodar-

5 Dane dotyczące postrzegania ryzyka przez instytucje finansowego oraz ich zaufania do stabilności 
sektora finansowego w Wielkiej Brytanii zostały zaczerpnięte z Systemic Risk Survey of Bank of England, 
jedynego tego typu badania, w którym uwzględnia się szczególną rolę percepcji ryzyka i niepewności w ge-
nerowaniu się i amplifikacji ryzyka systemowego. Dla Polski dane zostały aproksymowane.

6 M. Jeziorska cytuje termin z Podręcznego słownika języka polskiego, Wydawnictwo Naukowe PWN, 
Warszawa 1996, s. 653 i 732.

7 Autorzy używają określenia „heterogenicznych agentów”, a nie „heterogenicznych lub niejednorod-
nych podmiotów gospodarczych”, antycypując tym samym przyjętą metodę badawczą. Badania prowadzone 
są w oparciu o modele wieloagentowe (modele symulacyjne typu ABM). Przyjęcie określenia niejednorod-
nych podmiotów gospodarczych mogłoby sugerować przeprowadzenie badań przy użyciu modeli DSGE 
z niejednorodnymi podmiotami (por. Acedański 2015). Wśród najnowszych badań można jednak znaleźć 
modele ABM, które używają technik estymacji oraz walidacji empirycznej charakterystycznych dla modeli 
DSGE z niejednorodnymi podmiotami. W szczególności dotyczy to modeli z heterogenicznymi oczekiwa-
niami (por. Grazzini 2015).

8 Autorzy przeprowadzili również badania nad rolą postrzegania ryzyka i niepewności przez podmioty 
indywidualne, rodziny oraz przedsiębiorstwa w kształtowaniu się ryzyka systemowego. W badaniu wykorzy-
stali symulacje wieloagentowe typu ABM (por. Kaszowska i Santos 2017b).

9 Procedura tzw. fixingu określa sposób kwotowania stóp WIBOR i WIBID przez główne banki syste-
mu finansowego. Każdy z banków dealerów wyznacza stopy bid i offer. Po odrzuceniu dwóch najmniejszych 
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ki na rynku, dokonują jedynie duże banki systemu finansowego, spełniające wy-
mogi regulacyjne i których nazwy zostały opublikowane na liście dealerów NBP. 
W tym przypadku będą analizowane tzw. wskaźniki ogólne, tzn. opisujące nie-
pewność ogólną dla pożyczek i depozytów na dany okres. W tym kontekście użyte 
zostaną zatem terminy „percepcja niepewności ogólnej na rynku” oraz „wskaźnik 
»percepcji percepcji« niepewności ogólnej na rynku”.

2. Percepcja ryzyka i niepewności a ryzyko systemowe

Jak zaznaczono we wstępie, percepcja ryzyka była przedmiotem badań zarów-
no psychologii (Gregory, Mendelsohn 1993), socjologii (Wildavsky, Dake 1990), 
teorii komunikacji (Kasperson, Kasperson 2005) oraz ekonomii behawioralnej 
(Tversky, Kahneman 1974; Shiller 2012). Percepcja ryzyka i niepewności ma jed-
nak szczególne znaczenie w kontekście badań nad ryzykiem systemowym. Samo 
pojęcie ryzyka systemowego może być definiowane na różne sposoby. Szczegó-
łowy przegląd literatury wychodzi poza ramy tego artykułu. Porównanie różnych 
definicji można znaleźć w literaturze (Solarz 2005; Szczepańska 2008; Kabza 2012; 
Smaga 2014; Karkowska 2015). Na potrzeby tego artykułu ważne jest przede 
wszystkim rozróżnienie sposobu ujęcia ryzyka systemowego w modelach eko-
nometrycznych i wieloagentowych. W pierwszym przypadku mamy do czynienia 
z modelami, które powinny umożliwić obliczenie prawdopodobieństwa wystąpie-
nia pewnego wydarzenia o skutkach systemowych. W modelu wieloagentowym, 
ryzyko systemowe jest mierzone liczbą samoczynnych przypadków ogłoszenia 
niewypłacalności przez banki (number of induced failures). W ujęciu ABM nie 
staramy się określić prawdopodobieństwa wystąpienia niewypłacalności banku, 
a raczej symulujemy sytuację, gdy niewypłacalność ma miejsce w danym scenariu-
szu kontrfaktycznym. Przykładowo nie staramy się określić prawdopodobieństwa 
niewypłacalności banku w wyniku wycofania depozytów przez podmioty gospo-
darcze, lecz bezpośrednio symulujemy sytuację odpływu depozytów, sprawdzając 
jakie konsekwencje może mieć zaistniała sytuacja dla sektora finansowego i sfery 
realnej. Podstawowe pytanie, jakie należy zadać, dotyczy roli, jaką odgrywa per-
cepcja ryzyka i niepewności w generowaniu się ryzyka systemowego i amplifikacji 
szoków. Kolejną kwestią jest możliwość (konceptualna i techniczna) włączenia 
subiektywnego postrzegania ryzyka i  niepewności przez  instytucje finansowe 
do modelu zarażania, w którego centrum znajduje się niewypłacalność agentów 
(podmiotów gospodarczych).

Smaga (2014) zauważa, że dalsze badania nad ryzykiem systemowym, w szcze-
gólności nad mechanizmem zarażania, powinny uwzględniać również zmiany 

i dwóch największych wartości stóp procentowych obliczana jest średnia arytmetyczna tych stóp według „Re-
gulaminu fixingu stawek referencyjnych WIBID i WIBOR” ACI Polska. Szczegóły są dostępne na stronie: 
http://www.acipolska.pl/images/stories/Regulamin_fixingu_stawek_referencyjnych_WIBID_i_WIBOR_wer-
sja_finalna_30042013.pdf (01.06.2016).
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w percepcji ryzyka. Implicite autor nawiązuje do endogenicznej natury ryzyka 
systemowego (Danielsson, Shin 2002). Jak zauważa, „niewypłacalność (insty-
tucji finansowej) nie może być traktowana jako wynikowa negatywnego szoku 
(zewnętrznego), ponieważ (niewypłacalność instytucji) jest procesem, a szturm 
na banki lub napięcie na rynku międzybankowym mogą doprowadzić do zmian 
w percepcji ryzyka, w wyniku (istnienia) informacji asymetrycznej, (wpływu) czyn-
ników behawioralnych lub (występowania) nieefektywności rynków finansowych”. 
Również Danielsson, Shin i Zigrand (2013) zwracają uwagę na endogeniczną na-
turę ryzyka systemowego „ze względu na to, że ryzyka wpływające na system fi-
nansowy mogą być generowane przez zachowanie uczestników rynku, które zależy 
od postrzeganego poziomu ryzyka (czyli de facto percepcji ryzyka). Uczestnicy 
rynku określają wówczas ryzyko jako punkt równowagi poziomu postrzeganego 
ryzyka do ryzyka rzeczywistego, dla którego dokonywana jest wycena aktywów. 
Utrata zaufania przez uczestników rynku działa jak katalizator umożliwiający 
poszczególnym, niewielkim i negatywnym zdarzeniom na rynku akumulację, któ-
ra może mieć skutki systemowe” (Kabza 2012). Percepcja ryzyka była również 
przedmiotem badań w kontekście zmian, jakie nastąpiły na rynkach finansowych, 
a przede wszystkim na rynku międzybankowym, po upadku Lehman Brothers 
(De Vincentiis 2012)10. De Vincentiis nawiązuje do publikacji dotyczących zmian 
w percepcji ryzyka kontrahenta na rynku międzybankowym (Angelini i in. 2009, 
Cassola, Morana 2012).

Pomimo prowadzenia badań teoretycznych nad rolą percepcji ryzyka i niepew-
ności, badania empiryczne do tej pory były dość ograniczone. Jest to związane 
przede wszystkim z problemem pomiaru subiektywnego postrzegania prawdo-
podobieństwa wystąpienia zdarzenia systemowego oraz określenia zaufania pod-
miotów gospodarczych do stabilności sektora finansowego. Jednym z nielicznych 
całościowych i systematycznych badań ankietowych na ten temat są dane groma-
dzone od czerwca 2008 r. w ramach Systemic Risk Survey BoE11, a publikowane 
od 2011 r. na stronie banku centralnego Wielkiej Brytanii. Wśród najważniejszych 
wskaźników analizowanych w tym badaniu znajdują się: subiektywne prawdopo-
dobieństwo wystąpienia wydarzenia o skutkach systemowych (perceived (or sub-
jective) probability of hight impact event) oraz wskaźnik zaufania do stabilności 
sektora finansowego Wielkiej Brytanii w krótkim i średnim okresie (confidence 
in the UK financial system in short and medium term)12. Dodatkowo, wskazywane 
są ryzyka, które uważane są przez instytucje finansowe za najtrudniejsze w zarzą-
dzaniu i ograniczaniu oraz kluczowe źródła ryzyka i ich zmiany.

10 Anderson (2012) nie używa określenia „generowanie się” ryzyka systemowego, które jest charak-
terystyczne dla nurtu alternatywnego, głównie modeli ekonofizycznych. Jako przedstawiciel szkoły LSE, 
związanej z nurtem głównym, używa angielskiego określenia „creation of systemic risk”, co można tłumaczyć 
jako „tworzenie się” ryzyka systemowego, a nie jako „generowanie się od wewnątrz systemu”.

11 Badania na podstawie badań ankietowych banku centralnego w Wielkiej Brytanii (Bank of England).
12 Opis metodologii dostępny jest pod adresem: http://www.bankofengland.co.uk/publications/Docu-

ments/quarterlybulletin/qb090305.pdf (12.02.2016).
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We wspomnianym badaniu biorą udział najważniejsze banki systemu finan-
sowego Wielkiej Brytanii, złożone instytucje finansowe o dużym udziale w rynku 
(LCFIs), instytucje arbitrażowe (hedge funds) oraz firmy ubezpieczeniowe i zarzą-
dzające aktywami. W 2009 r. na pytania zamieszczone w ankiecie odpowiedziało 
61% ankietowanych13, w 2015 r. wskaźnik ten wynosił już 88%. Badania składają 
się z dwóch części i pięciu pytań. Pierwsza część ma za zadanie identyfikować 
źródła ryzyka dla brytyjskiego sektora finansowego. Pierwsze pytanie dotyczy 
ryzyka, które w opinii odpowiadającego miałoby największe systemowe skutki 
dla brytyjskiego sektora finansowego. Drugie natomiast dotyczy zarządzania ry-
zykiem. Druga część badania dotyczy subiektywnego postrzegania ryzyka syste-
mowego przez podmioty gospodarcze. Odpowiedź na pierwsze pytanie określa 
postrzegane prawdopodobieństwo wystąpienia zdarzenia o skutkach systemowych 
dla sektora finansowego w krótkim i średnim okresie14. Drugie pytanie dotyczy 
postrzeganej zmiany w prawdopodobieństwie wystąpienia zdarzenia o skutkach 
systemowych w ostatnich 6 miesiącach15. Trzecie pytanie ma za zadanie określić 
zaufanie do stabilności sektora finansowego w perspektywie 3 lat16.

W dobie kryzysu, w 2009 r., najczęściej wskazywanymi zagrożeniami dla sta-
bilności finansowej były: kryzys gospodarczy (82%), niewypłacalność kredytobior-
ców (47%), ograniczenia w zakresie pozyskiwania funduszy na określonych ryn-
kach (32%), ograniczenia w zakresie przyznawania kredytów i pożyczek (26%), 
zmiany regulacyjne (26%) oraz ryzyko na rynku bonów i obligacji skarbowych 
(26%). Podobne odpowiedzi uzyskano w pierwszym badaniu w 2008 r., zwra-
cając jednak uwagę na zagrożenie upadku dużych instytucji. Wśród czynników 
ryzyka, którymi najtrudniej zarządzać w 2009 r., instytucje wskazywały recesję, 
zmiany regulacyjne, niewypłacalność kredytobiorcy i upadek instytucji finansowej. 
W 2008 r. wskazywały przede wszystkim zmiany regulacyjne oraz upadek instytucji 
finansowych. Dodatkowo wskazywano na brak zaufania do wyceny oraz systemu 
oceny wypłacalności państw i instytucji. W 2015 r. odpowiedzi były już zdecydo-
wanie inne. Przede wszystkim za potencjalne źródła kryzysu uważano recesję, 
ryzyko geopolityczne, ryzyko ataku na systemy informatyczne, ryzyko na rynkach 
finansowych oraz ryzyko polityczne w Wielkiej Brytanii. W 2009 r. większość re-
spondentów postrzegało wystąpienie zdarzenia o charakterze systemowym jako 
wysokie lub bardzo wysokie. Jednocześnie nastąpiła zmiana w tym postrzeganiu 

13 Należy jednak zwrócić uwagę na „rozkład odpowiedzi udzielanych przez odpowiedni typ instytucji”. 
W maju 2009 r. odpowiedzi udzieliły głównie instytucje arbitrażowe (89%), banki (70%), LCFIs (69%) 
oraz w mniejszym stopniu instytucje zarządzające aktywami (45%) i firmy ubezpieczeniowe (38%). Anali-
zując dane, należy uwzględnić, kto głównie i pod jakim kątem udzielał odpowiedzi w ankiecie. W przypadku 
Polski, aby ankieta była reprezentatywna, należałoby uzyskać odpowiedzi głównie od banków oznaczonych 
numeracją od 102 do 270 według nomenklatury KNF.

14 Możliwymi odpowiedziami były: bardzo wysoce prawdopodobne, wysokie, średnie, niskie i bardzo 
niskie. Odpowiedzi były przeliczane następnie na wartość wskaźnika.

15 Tutaj możliwymi odpowiedziami były: wzrosło, nie zmieniło się, spadło. Ponownie odpowiedzi odpo-
wiadały następnie wartościom wskaźnika.

16 Możliwymi odpowiedziami były: całkowite zaufanie, duże zaufanie, umiarkowane zaufanie, słabe 
zaufanie lub brak zaufania do stabilności sektora finansowego.
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w 2009 r. na stosunkowo niższe niż w 2008 r. Większość instytucji charaktery-
zowała się również niższym poziomem zaufania do sektora finansowego nawet 
w stosunku do 2008 r. Przeciwnie, w 2015 r. zaufanie do stabilności sektora fi-
nansowego wzrosło, osiągając najwyższą w historii badania wartość wskaźnika. 
Jednocześnie, pomimo większego zaufania do stabilności sektora finansowego, 
instytucje dostrzegały wyższe prawdopodobieństwo wystąpienia zdarzenia o cha-
rakterze systemowym, co było spowodowane prawdopodobnie zawirowaniami 
na  scenie politycznej w Wielkiej Brytanii i potencjalnym wyjściem tego kraju 
z Unii Europejskiej („Brexit”). W Polsce tego typu badania nie są prowadzone 
(lub publikowane) przez główne instytucje nadzorcze, możliwe są jednak pewne 
aproksymacje. Jednocześnie, przyjmując hipotetyczną dostępność tych danych, 
pozostaje pytanie, w jaki sposób ująć wyniki badań w analizach stochastycznych 
i dynamicznych (modelowych)? Ujęcie roli percepcji ryzyka w modelach byłoby 
szczególnie ważne z punktu widzenia organów regulacyjnych. Przykładowo samo 
określenie faktu, że instytucje postrzegają zmiany regulacyjne jako niekorzystne 
i zagrażające stabilności finansowej jest mniej pomocne niż określenie wpływu 
na sektor finansowy i realny (tzn. liczby ogłoszeń niewypłacalności przez banki, 
do których ta zmiana może doprowadzić). Na problem braku ujęcia percepcji 
ekspozycji i percepcji ryzyka zwrócono uwagę m.in. w kontekście badań nad zara-
żaniem w sektorze finansowym przy użyciu modeli sieciowych MFW17.

W nawiązaniu do teoretycznych badań i badań empirycznych (ankietowych), 
w artykule podejmuje się próbę włączenia do modelu percepcji ryzyka oraz „per-
cepcji percepcji” niepewności w podejmowaniu decyzji podczas procedury fixingu 
oraz transakcji na rynku międzybankowym. Kluczowym elementem modelu jest 
niewypłacalność kredytobiorcy oraz upadek instytucji, a więc ryzyka wskazywane 
najczęściej przez respondentów jako najtrudniejsze do zarządzania w dobie kryzy-
su. Jednocześnie przyjęto nową metodę badawczą – modelowanie wieloagentowe, 
nawiązując tym samym do tzw. nurtu alternatywnego w modelowaniu (LeBaron 
1999, 2002a, 2002b; Tesfatsion, Judd 2006; Richiardi 2012).

3. Metoda badawcza: symulacje wieloagentowe

W celu identyfikacji roli percepcji ryzyka i niepewności na rynku przeprowadzo-
no symulacje wieloagentowe wpływu ogłoszenia niewypłacalności przez podmioty 
gospodarcze na gospodarkę oraz sferę realną. Sposób modelowania zależności 
pomiędzy podmiotami gospodarczymi i rolę niewypłacalności w ocenie poziomu 
ryzyka systemowego w modelu ABM porównano również z modelem DSGE „3D” 
(Clerc i in. 2015).

17 Por. komentarze G. De Nicolò, S. Mo Choi, M. Ivanyna do modelu „IMF Network 2.0.” (Solé i Espi-
nosa-Vega 2010).
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3.1. Symulacje wieloagentowe

Jako metodę badawczą w artykule przyjęto przeprowadzenie symulacji zmian 
percepcji ryzyka i niepewności na rynku za pomocą modelu wieloagentowego 
(typu ABM)18. Modele tego typu charakteryzuje otrzymanie rezultatu globalne-
go (rezultatu na poziomie makro) jako wynikowej lokalnych interakcji poszcze-
gólnych agentów systemu (MacKay 2013). Agentem modelu jest każdy ważny 
z perspektywy dynamiki systemu obiekt, którego charakteryzuje autonomiczność, 
heterogeniczność, reaktywność, proaktywność oraz ograniczona racjonalność. 
Obiekt staje się agentem, w momencie zagwarantowania autonomiczności jego 
decyzji. Heterogeniczność agentów może mieć różne wymiary, zawsze sprowadza 
się jednak do przypisania im pewnych zróżnicowanych atrybutów (por. Ghoul-
mie, Cont, Nadal 2005; Buchmann, Grossmann, Schwarz 2016). Jednym z głów-
nych wymiarów heterogeniczności jest właśnie inny sposób postrzegania ryzyka 
i niepewności na rynku przez instytucje finansowe, a w szerszym ujęciu podmioty 
gospodarcze. Reaktywność oznacza, że agent jest zdolny do postrzegania zmian 
w środowisku. Proaktywność określa natomiast zdolność do podejmowania de-
cyzji (Santos 2012). Każdy agent jest opisany wektorem stanów (atrybutów) oraz 
funkcją uaktualnień tych stanów. Dla całego systemu jest definiowany porządek 
uaktualnień.

Za matematyczną podstawę modelowania wieloagentowego należy uznać 
skończone sekwencyjne stochastyczne układy dynamiczne z czasem dyskretnym 
(SSDDS), definiowane za pomocą grafów (por. Mortveit, Reidys 2008; Kaszow-
ska i in. 2017a). Przyjęcie definicji SSDDS na podstawie teorii grafów (zamiast 
teorii klasycznej) pozwala na ukazanie, że de facto automaty komórkowe (cellular 
automata) są klasą wielomianowych układów dynamicznych (Laubenbacher i in. 
2008). Przyjęcie struktury sieciowej w modelu pozwala również na zmniejszenie 
złożoności obliczeniowej modelu, tzn. w symulacji dochodzi do interakcji lokal-
nych agentów (a nie interakcji typu „każdy obiekt z każdym obiektem systemu”). 
Działanie programu sprowadza się do określenia sposobu uaktualnień stanów 
w systemie, przypisanych określonym wierzchołkom w grafie. Chen (2012) za-
uważa, że istnieją trzy podstawy matematyczne (trzy źródła) modelowania wielo-
agentowego: automaty komórkowe, teoria gier oraz ekonomia eksperymentalna. 
W modelu przedstawionym w tym artykule przyjmuje się konstrukcję opartą na 
automatach komórkowych. Wykorzystuje się również wnioski z ekonomii ekspe-
rymentalnej. Nie wykorzystuje się natomiast wniosków z teorii gier. Skutkowałoby 
to bowiem przyjęciem założenia o równowadze na rynku. Za jeden z głównych 
celów autorzy przyjęli podjęcie próby modelowania stanów nierównowagi w sek-
torze finansowym.

18 Określenia „modelowanie wieloagentowe” oraz „modelowanie symulacyjne typu ABM” są tutaj uży-
wane jako synonimy. Skrót ABM pochodzi od angielskiego terminu agent-based modelling.
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3.2. Niewypłacalność w modelu ABM i DSGE „3D”

Zastosowanie modeli DSGE obejmowało w przeszłości przede wszystkim ana-
lizy zmian technologicznych na sferę realną (DSGE with productivity shocks) 
oraz wpływu polityki monetarnej na gospodarkę. Ze względu na praktyczne po-
minięcie sektora finansowego w tych modelach przez długie lata podejście DSGE 
nie było praktycznie wykorzystywane w ocenie ryzyka systemowego czy kwantyfi-
kacji efektów polityk makroostrożnościowych.

Po kryzysie finansowym wzrosło zainteresowanie zarówno metodami oceny 
ryzyka systemowego, jak i samą regulacją i polityką makroostrożnościową. Pierw-
sze modele DSGE z frykcjami finansowymi (Bernanke, Gertler, Gilchrist 1999; 
Choi, Cook 2004) nie były wykorzystywane pod kątem oceny ryzyka systemowego 
oraz badań nad efektywnością polityk makroostrożnościowych19. Nieliczne wyjąt-
ki analizowały przede wszystkim wpływ zmian LtV oraz wymogów kapitałowych 
na gospodarkę (Iacoviello 2005)20.

Aktualnie jednym z najważniejszych przykładów zastosowania modeli DSGE 
w  badaniach nad politykami makroostrożnościowymi jest tzw. model DSGE 
„3D”21 (dynamic stochastic general equilibrium model with three layers of default) 
(Clerc i in. 2015). W artykule uwzględniono komentarz dotyczący tego modelu, 
ze względu na analogie, jakie można dostrzec pomiędzy modelem „3D” a przy-
gotowaną symulacją wieloagentową. W obu przypadkach starano się bowiem 
uwzględnić zachowania i decyzje głównych podmiotów gospodarczych na rynku, 
a źródłem ryzyka systemowego jest niewypłacalność firm, podmiotów indywidu-
alnych oraz banków.

W ramach modelu „3D” koszty związane z niewypłacalnością banku zostają 
zapisane w bilansie banku finansującego instytucję ogłaszającą upadłość. Zmiany 
w bilansie tego banku determinują jego zachowanie na rynku. W ramach modelu 
podmioty indywidualne mogą składać depozyty w bankach i brać pożyczki na za-
kup domu, przedsiębiorstwa pożyczają od banków środki na zwiększenie kapitału. 
Niewypłacalność może nastąpić zarówno w przypadku pożyczek i depozytów pod-
miotów indywidualnych, jak i przedsiębiorstw. W obu modelach zatem niewypła-
calność podmiotów gospodarczych stanowi podstawowy problem dla stabilności 
sektora finansowego. Sposób modelowania zachowania podmiotów i ich interak-
cji jest jednak inny w przypadku modelu „3D” i modelu symulacyjnego ABM.

19 Próby modelowania frykcji finansowych innego typu niż związane z akceleratorem finansowym Ber-
nanke dotyczyły m.in. modelowania wyboru portfolio (portfolio choice problem) (Engel, Matsumoto 2005; 
Devereux, Sutherland 2006) lub struktury terminowej stóp procentowych (Rudebusch 2010).

20 Ogólnie biorąc, Iacoviello (2005) analizował zależności pomiędzy cenami nieruchomości, konsump-
cją oraz polityką monetarną. Zabezpieczenia wymagane przy zewnętrznym finansowaniu ograniczają kon-
sumpcję oraz inwestycje w modelu. Włączenie tego elementu do modeli DSGE pozwala na modelowanie 
(w stylizowany sposób) frykcji kredytowych i finansowych (Tovar 2008).

21 Model ten jest testowany w kontekście jego użycia w polityce makroostrożnościowej („Macropru-
dential Bulletin”, ECB, nr 1, 03.2016).
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W modelu „3D” podmioty gospodarcze są homogeniczne, w pełni racjonalne, 
dokonują dynamicznej optymalizacji środków. W modelu symulacyjnym możliwe 
jest uwzględnienie ograniczonej racjonalności (bounded rationality) i idei widocz-
ności22 (visibility), a podmioty są w pełni heterogeniczne. W ujęciu ABM odchodzi 
się również od analiz prowadzonych jedynie w ramach stanu równowagi ogólnej, 
wkraczając w obszar zainteresowań teorii nierównowagi (non-equilibrium theories) 
oraz hipotezy niestabilności Minsky’ego (Minsky 1992). W podejściu ABM mo-
żemy zdefiniować dwa pojęcia równowagi: na poziomie mikro- oraz na pozio-
mie makro. W pierwszym przypadku mówimy o stanie równowagi, gdy zostały 
określone strategie poszczególnych agentów. W drugim przypadku osiągnięcie 
równowagi jest jednoznaczne ze stacjonarnością (Contini i in. 2006). W modelach 
ABM nie musimy analizować systemu jedynie w stanie równowagi. Ponadto po-
dejście ABM umożliwia w większym stopniu oddanie dynamiki zmian w sektorze 
finansowym poprzez modelowanie interakcji poszczególnych agentów w modelu 
(MacKay 2013). W modelach ABM, podobnie jak w teorii Minsky’ego, ewolucja 
i zmiana są podstawowymi czynnikami rozwoju sektora finansowego. Według hi-
potezy Minsky’ego dostęp do finansowania jest warunkiem prawidłowej alokacji 
czynników produkcji; element ten został uwzględniony w symulacji.

Zgodnie z logiką modelu „3D” zwraca się uwagę na dwa rodzaje „wypaczeń” 
systemu (distortions), które skłaniają banki do zbyt dużego użycia dźwigni finan-
sowej oraz znacznej ekspozycji na ryzyko. Wyjaśniają one również potrzebę pro-
wadzenia polityki makroostrożnościowej.

Pierwszy z problemów systemu jest związany z zabezpieczeniem depozytów 
do określonego prawem poziomu przez zewnętrzną agencję (limited liability di-
stortion). Banki prowadzą bardziej ryzykowną działalność kosztem zewnętrznej 
agencji.

Drugie „wypaczenie” systemu jest związane z faktem, że depozytariusze po-
noszą również koszt w przypadku upadku banku, nawet jeśli depozyty były „ubez-
pieczone”. W stanie równowagi, gdy prawdopodobieństwo niewypłacalności ban-
ku jest wysokie, podnosi się premia za ryzyko (deposit risk premium). W modelu 
zakłada się, że premia za ryzyko jest dana dla całego systemu, a nie określona 
w odniesieniu do danego banku, stąd też banki są skłonne podejmować większe 
ryzyko, ponieważ ich koszt gromadzenia środków (funding cost) jest wypadkową 
decyzji wszystkich uczestników na rynku (bank funding cost externality). W przy-
padku zwiększenia kapitału i wprowadzenia ograniczeń na użycie dźwigni finan-
sowej banki mogą ograniczyć kredyt, który w ogólnym rozrachunku może okazać 
się niewystarczający z punktu widzenia całej gospodarki (CSV distorsion).

22 Idea widoczności (visibility) oznacza, że w decyzjach ekonomicznych brane są pod uwagę nie tylko 
czynniki stricte ekonomiczne, jak cena czy ilość produktu, ale również bliskość dostawcy w sensie prze-
strzennym. W przypadku sektora finansowego idea widoczności ma inny wymiar. Nie sprowadza się ona 
do widoczności w sensie geograficznym czy przestrzennym, lecz raczej sprowadza do percepcji ryzyka, tzn. 
widoczności banku jako względnie bezpiecznego, a jednocześnie przynoszącego zyski z transakcji, przy czym 
takie postrzeganie nie musi mieć odzwierciedlenia w fundamentach ekonomicznych i finansowych (por. 
Kaszowska, Santos 2017a, b).
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W modelu „3D” zakładamy określone prawdopodobieństwo niewypłacalności 
banku, charakterystyczne dla stanu równowagi, który poddajemy analizie. W rze-
czywistości decyzje banków zależą raczej od ich percepcji ryzyka kontrahenta 
i tworzenia pewnych wyobrażeń tego, jakie jest postrzeganie danego banku przez 
inne podmioty gospodarcze („percepcja percepcji”). Jeden z wymiarów hetero-
geniczności agentów jest związany właśnie z różnicami w postrzeganiu rzeczywi-
stości (np. ryzyka kontrahenta, ogólnej niepewności na rynku i stanu gospodarki), 
a ten element w sposób jednoznaczny jest pomijany w modelach DSGE. Ponadto 
wypadkową decyzji heterogenicznych agentów może, ale nie musi być stan rów-
nowagi. Wspomniane elementy zostały uwzględnione w budowie symulacji typu 
ABM, która została zaprezentowana w następnej części artykułu.

4. Model wieloagentowy rynku międzybankowego

Ocena ryzyka systemowego w danym kraju lub grupie krajów wymaga uwzględnie-
nia powiązań między bankami, jak również powiązań pośrednich poprzez finanso-
wanie przedsiębiorstw i podmiotów indywidualnych. Model symulacyjny powinien 
zatem uwzględniać efekt zarażania pośredniego i bezpośredniego.

W artykule zostanie przedstawiona symulacja wieloagentowa rynku między-
bankowego, obejmująca wzajemne interakcje banków, banku centralnego oraz re-
gulatora. Jest on częścią modelu zależności pomiędzy sektorem realnym a syste-
mem finansowym (por. rys. 1).

W symulacji uwzględniono charakterystykę rynku międzybankowego w Polsce. 
Przedmiotem badań są zagrożenia dla stabilności sektora finansowego związane 
z brakiem płynności oraz niedopasowaniem aktywów i pasywów w zakresie płyn-
ności (liquidity mismatches) na rynku międzybankowym.

W pierwszej kolejności w modelu jest definiowany cel inflacyjny. W symulacji 
przyjęto, że w swoim działaniu bank centralny stara się zmaksymalizować prawdo-
podobieństwo osiągnięcia celu inflacyjnego. Z teorii ekonomii i praktyki banków 
centralnych możemy wyróżnić różne sposoby osiągnięcia tego celu: poprzez przy-
jęcie określonych reguł postępowania, w tym reguły Taylora, jak również poprzez 
poszczególne działania dyskrecjonalne. W przygotowaniu symulacji wzięto pod 
uwagę różne sposoby wyznaczania przez bank centralny wysokości stóp procento-
wych: referencyjnej, lombardowej oraz depozytowej. W przypadku reguły Taylora 
mamy do czynienia z zależnością między stopą procentową a luką popytową i od-
chyleniami od celu inflacyjnego. Dodatkowo w symulacji uwzględniono potwier-
dzoną empirycznie w badaniach asymetrię efektów polityki monetarnej23.

23 Analiza może być prowadzona dla dowolnego kraju. W przypadku Polski przy wprowadzaniu pa-
rametrów zaczerpnięto informację z publikacji Sznajderskiej (2012, 2014). Głównym wnioskiem płynącym 
z prowadzonych przez autorkę badań było silniejsza reakcja banku centralnego na poziom inflacji i aktyw-
ności gospodarki w Polsce, gdy zarówno inflacja, jak i tempo wzrostu gospodarczego są wysokie. W świetle 
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W symulacji są analizowane zależności między prowadzeniem (stylizowanej) 
polityki monetarnej a stabilnością sektora finansowego. Na rysunku 2 została po-
kazana logika funkcjonowania modelu finansowego, który stanowi część symulacji 
przedstawionej na rysunku 1.

Rysunek  2
Schemat koncepcyjny funkcjonowania symulacji ABM sektora finansowego

Bank centralny Banki Regulator

Pożyczają środki wzajemnie na rynku międzybankowym.
Oceniają ryzyko kontrahenta oraz określają wyobrażenia

o percepcji ryzyka zdeponowania środków w danym banku
(„percepcja percepcji”)

Wyznacza stopy

Składają depozyty
i pożyczają środki

w/z BC

Określenie wymogów
płynnościowych
i kapitałowych

Obligacje skarbowe
Deklaracja

o spełnieniu wymogów

Każdy z banków jest opisany serią zmiennych, które pozwalają na ich heterogeniczność.
Ponadto w tzw. diagramie aktywności (który opisuje sekwencyjnie moduły aktywności agentów)

rozróżnia się, czy dany bank jest dealerem w procedurze fixingu (kwotowania stóp WIBOR i WIBID).

Rynek międzybankowy – Moduł finansowy

Źródło: Opracowanie własne.

4.1. Decyzje banku centralnego oraz procedura fixingu

W pierwszej kolejności w symulacji decyzje podejmuje bank centralny. Określa 
on wysokość głównych stóp procentowych oraz rezerwę obowiązkową w zależno-
ści od informacji na temat stanu gospodarki. Następnie rozpoczyna się procedura 
tzw. fixingu. Na podstawie stopy referencyjnej dealerzy określają stopy procento-
we bid oraz offer jako „wartości referencyjne” dla depozytów i pożyczek na rynku 
międzybankowym. Każdy z banków dealerów określa stopy procentowe bid i offer 
w odniesieniu do stopy referencyjnej, korygując ją o wartość znormalizowanego 
wskaźnika percepcji ogólnej niepewności w danym segmencie (tenorze24) rynku. 

tych badań celem NBP jest zatem raczej kontrola inflacji niż uniknięcie recesji. Przyjęte rozwiązania algo-
rytmiczne w symulacji uwzględniają zatem te prawidłowości empiryczne.

24 Segmenty rynku, które mogą zostać uwzględnione w symulacji, to: ON, TN, 1SW, 2SW, 1M, 2M, 3M, 
6M, 9M, 12M. Rynek ON jest dominujący w Polsce.
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W procedurze fixingu mówimy o percepcji ogólnej niepewności na rynku, ponie-
waż w tym przypadku uwzględniamy w symulacji jedynie percepcje największych 
banków polskiego sektora finansowego, spełniających ściśle określone warunki 
regulacyjne w zakresie wymogów kapitałowych, płynnościowych, wielkości akty-
wów i przeprowadzanych transakcji.

4.2. Wskaźniki percepcji oraz „percepcji percepcji”  
ogólnej niepewności na rynku

Wartości wskaźników obliczono po raz pierwszy na podstawie danych dla sekto-
ra finansowego Wielkiej Brytanii, zaczerpniętych z Systemic Risk Survey Bank of 
England. Dla polskiego sektora finansowego dokonano analogicznych przybliżeń 
na podstawie danych zaczerpniętych ze źródeł oficjalnych (sprawozdań finanso-
wych, publikacji NBP oraz KNF). Wartość wskaźnika percepcji ogólnej niepew-
ności przy pożyczkach międzybankowych zależy od wartości prawdopodobieństwa 
wystąpienia wydarzenia o skutkach systemowych w krótkim i długim okresie oraz 
zmian w tym prawdopodobieństwie, zaufania do stabilności systemu finansowego 
oraz zmian w tym zaufaniu w ostatnich 6 miesiącach, prawdopodobieństwa zmian 
stóp procentowych, zmian w projekcji wzrostu gospodarczego w stosunku do po-
danej do wiadomości przez źródła oficjalne (NBP, MF), prawdopodobieństwa 
ogłoszenia niewypłacalności przez „przeciętną” instytucję bankową w systemie, 
jak również czynnika losowego.

Wartość wskaźnika określającego wyobrażenie banku dotyczące percepcji nie-
pewności przez inne banki („percepcji percepcji”) przy składaniu depozytu do 
banku zależy od zaufania do stabilności systemu finansowego, gwarancji regula-
tora (w przypadku Polski – BFG) na depozyty, wyobrażenia o możliwości ogło-
szenia niewypłacalności przez bank, w którym deponowane są środki, jak również 
czynnika losowego.

Każdy z dealerów szacuje wartości dla k segmentów (po dwie wartości, tzn. 
dla offer i bid). W symulacji fixingu za punkt odniesienia przyjmuje się stopę re-
ferencyjną. W budowie symulacji przyjmuje się założenie, że stopa referencyjna 
odzwierciedla wiedzę na temat stanu gospodarki, jej fundamentów oraz „średnią” 
projekcję niepewności na rynkach. Banki-dealerzy szacują ogólną niepewność na 
rynkach według posiadanych przez nich własnych informacji. Szacowane warto-
ści mogą być niższe lub wyższe od projekcji oficjalnej. Znak ujemny wskaźnika 
percepcji ogólnej niepewności na rynkach oznacza, że postrzegana niepewność 
na rynkach i jej projekcja na przyszłość, szacowana przez ten bank na podstawie 
własnych danych dotyczących rynków, jest niższa od średniej niepewności założo-
nej implicite przez decydentów wyznaczających stopę referencyjną. Znak dodatni 
wartości tego wskaźnika oznacza, że niepewność ta jest wyższa od średniej.

Bank może inaczej postrzegać niepewność na rynku w przypadku kwotowania 
stopy offer i bid. Gdy bank uważa, że niepewność na rynkach wzrasta, a to w jego 
opinii nie zostało odpowiednio ujęte w zmianie stopy referencyjnej, to podyktuje 
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wyższą stopę za udzielenie środków innym bankom (offer rate będzie wyższe)25. 
Niekoniecznie jednak ten sam bank uważa, że inne banki postrzegają ogólną nie-
pewność w taki sam sposób. W szczególności niekoniecznie muszą postrzegać 
ryzyko związane ze zdeponowaniem środków w tym określonym banku, co ma 
przecież bezpośrednie przełożenie na wskaźnik „percepcji percepcji” niepewności 
na rynku (a tym samym na bid rate banku).

Wartości wskaźników percepcji oraz „percepcji percepcji” mogą różnić się 
również w zależności od segmentu, który poddajemy analizie (okresu, na który 
przeprowadzana jest transakcja). W warunkach niepewności banki mogą być bar-
dziej skłonne do pożyczenia środków na krótszy niż dłuższy okres. W symulacji 
mamy do czynienia zatem z „percepcją schodkową”.

W symulacji uwzględniono wymogi formalne określone przez regulatora w „Re-
gulaminie fixingu stawek referencyjnych WIBOR i WIBID”26. W sytuacjach nad-
zwyczajnych organizator może okresowo zwiększyć dopuszczalne różnice (spread) 
pomiędzy stawkami bid i offer na dany termin. W ramach scenariuszy kontrfaktycz-
nych w symulacji możliwe jest więc analizowanie, jak zwiększenie dopuszczalnego 
spreadu wpłynie na kształtowanie się przyjmowania i udzielania depozytów na ryn-
ku międzybankowym w warunkach zmian percepcji niepewności na rynku27. Symu-
lowana stawka WIBID dla depozytu (simWIBID) na dany termin jest obliczana na 
podstawie stawek bid podanych przez uczestników fixingu28. Stawka WIBOR dla 
depozytu (simWIBOR) na dany termin jest obliczana na podstawie stawek offer 
podanych przez uczestników fixingu, w sposób analogiczny do simWIBIDu.

W modelu została zdefiniowana liczba dealerów29. W przyszłości liczba ta 
może ulec zmianie, stąd uwzględnienie tej ewentualności jest ważne. Umożliwia 
to również analizę scenariuszy kontrfaktycznych, w których wyłączamy kwotowa-
nia danego banku o określonej percepcji niepewności na rynku (np. oceniającego 
zwykle zdecydowanie „bardziej pozytywnie lub negatywnie” sytuację na rynku 
niż większość banków na rynku, ze względu na pewne jego uwarunkowania). Na 
wartości symulowanych WIBID i WIBOR (dla określonych tenorów) nałożone 
zostały odpowiednie restrykcje, aby wartości stóp były większe bądź równe lub 
mniejsze bądź równe stopie depozytowej i lombardowej. Do systemu wprowa-

25 Mówimy tutaj o dużych bankach, mających znaczny wpływ na rynki finansowe, wciąż analizujemy 
bowiem procedurę fixingu.

26 Różnica między stawkami udzielania i przyjęcia depozytu na dany termin (spread), podawanymi 
przez każdego uczestnika kwotowania w celu ustalenia fixingu, nie może być większa niż 30 punktów ba-
zowych dla terminów ON i TN oraz 20 punktów bazowych dla terminów od jednego tygodnia do 1 roku.

27 W algorytmie istnieje parametr dostosowywany przez użytkownika, którego wartość określa dozwo-
lony spread. Spread jest również zwiększany automatycznie, gdy aktywuje się podmoduł: „sytuacja nadzwy-
czajna” (np. poziom płynności w systemie spada).

28 Jest to: a) średnia arytmetyczna pozostałych po odrzuceniu dwóch najniższych i dwóch najwyższych 
stawek bid, w przypadku gdy zgłoszono nie mniej niż 10 stawek bid, b) średnia arytmetyczna pozostałych po 
odrzuceniu jednej najniższej i jednej najwyższej stawki bid, w przypadku gdy zgłoszono 8 lub 9 stawek bid, 
c) średnia arytmetyczna w przypadku zgłoszenia 6 lub 7 stawek bid, d) w przypadku zgłoszenia 5 lub mniej 
stawek bid stawka (sim)WIBID na dany termin nie jest kalkulowana.

29 Dla Polski liczba banków-dealerów wynosi obecnie 13 według listy opublikowanej przez NBP.
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dzone zostały restrykcje na środki oferowane przez dealerów podczas fixingu30. 
Istnieje również możliwość wprowadzenia przez użytkownika restrykcji na środki 
wymieniane przez banki na rynku międzybankowym.

Następnie w modelu są definiowane na poziomie bazy ceny pożyczek i de-
pozytów w zależności od percepcji ryzyka, pozycja na rynku międzybankowym, 
podział środków do pożyczenia/zdeponowania na rynku międzybankowym między 
poszczególne segmenty (tenory).

Wyżej wyznaczone wartości (symulowanych) WIBOR i WIBID stanowią sto-
py, które determinują stopy na rynku międzybankowym wraz z wartościami znor-
malizowanych wskaźników percepcji ryzyka kontrahenta oraz „percepcji percep-
cji” niepewności31.

Podobnie jak w przypadku wskaźników ogólnych, wskaźnik percepcji ryzyka 
kontrahenta (wskaźnik szczegółowy) zależy od szeregu zmiennych. Wartości są 
zależne od ogólnej oceny banku na podstawie analizy danych ze sprawozdania 
finansowego (dostępnych na stronach internetowych), głównie kapitału własne-
go, zmian w relacji aktywów do kapitału własnego, historii transakcji (spłacal-
ności w terminie), udziału banku w sferze realnej (kredyty dla przedsiębiorstw), 
szacunku dotyczącego możliwości ogłoszenia niewypłacalności przez bank oraz 
liczby wyszukiwań nazwy danego banku w Google Analytics w stosunku do udziału 
danego banku w rynku32. Wartości wskaźnika „percepcji percepcji” są obliczane 
w zależności od naszego wyobrażenia o tym, jak inne banki postrzegają wyniki 
banku (dostępne w publicznych sprawozdaniach finansowych)33.

W przypadku modelowania rynku międzybankowego, oprócz określenia cen, 
niezbędne jest również określenie w bazie danych warunków początkowych do-
tyczących kwot pożyczonych i zdeponowanych na rynku międzybankowym (lokat 
i depozytów) w zależności od pozycji banku na rynku międzybankowym (dawcy 
lub biorcy środków).

Ze względu na niejawność mikrodanych bilansowych banków, niezbędnych 
do przygotowania symulacji wieloagentowej, autorzy przyjęli strategię aproksyma-
cji danych dla rynku ON według pochodnej algorytmu Furfine’a. Jednocześnie au-
torzy świadomi są zastrzeżeń, jakie zostały zgłoszone w literaturze (por. Armantier, 
Copeland 2012). Podział środków pomiędzy segmenty rynków został dokonany 
według publikacji KNF (2012). W ostatniej części artykułu prezentowane są wyniki 
symulacji kontrfaktycznej, a więc wyniki dla określonych lokat i depozytów finan-
sowych, środków rezerwy obowiązkowej i środków na rachunku bieżącym w banku 
centralnym. Z definicji przyjęte warunki początkowe układu nie muszą odpowia-

30 Kwoty powyżej 30 000 000 na rynku ON i TN, powyżej 20 000 000 na rynkach 1SW, 2SW, 1M, 3M,  
10 000 000 – gdy na 6M oraz 5 000 000, gdy transakcja przeprowadzana jest na 12M.

31 Bank szacuje, buduje własne wyobrażenie o tym, jak jest postrzegany przez inne banki, które chcą 
potencjalnie zdeponować w nim środki.

32 Jeżeli częstotliwość wyszukiwania jest większa niż odpowiadająca udziałowi w rynku, to przyjmuje 
się to w symulacji za wzrost niepewności.

33 Pod uwagę brany jest także stosunek liczby wyszukiwań nazwy danego banku w bazie Google Analytics 
w stosunku do udziału, jaki ma dany bank w rynku.
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dać warunkom rzeczywiście zaobserwowanym. Celem symulacji jest bowiem raczej 
odpowiedź na pytanie teoretyczne34: co stałoby się z sektorem finansowym, gdyby 
odpłynęły depozyty z odpowiednich grup banków? Czy skutki odpłynięcia depozy-
tów z większych banków byłyby większe czy mniejsze niż w przypadku odpłynięcia 
z grupy mniejszych powiązanych ze sobą banków? Implicite jest to pytanie o to, 
czy z perspektywy regulacji finansowej w polskim sektorze finansowym ważniejszy 
(trudniejszy do zarządzania) jest problem dużych upadających instytucji (too-big-
-to-fail) czy problem powiązań pomiędzy bankami (interconnectedness). Model jest 
również pierwszą próbą inkorporacji explicite percepcji ryzyka oraz „percepcji per-
cepcji” niepewności w modelu oceny ryzyka systemowego.

4.3. Procedura zawierania transakcji na rynku międzybankowym

W zależności od posiadanych przez bank środków, m.in. depozytów finansowych, 
depozytów niefinansowych, odsetek, lokat finansowych, lokat niefinansowych, 
środków na rachunku bieżącym w banku centralnym, obliczana jest pozycja banku 
na rynku międzybankowym. W pierwszej iteracji dane są pobierane według wa-
runków początkowych zdefiniowanych w bazie danych. Po transakcjach z pierw-
szego dnia (po pierwszej iteracji) zmienne uaktualniają się i może ulec zmianie 
pozycja na rynku międzybankowym. 

Banki szeregowane są według pozycji na rynku międzybankowym. Zgodnie 
z wartością zmiennej opisującej pozycję na rynku międzybankowym aktywuje się 
odpowiednia część kodu dotycząca uaktualnienia lokat lub depozytów. Jeżeli bank 
jest dawcą środków, zawiera transakcje z biorcami; analogicznie jest w przeciwnym 
przypadku. Bank-dawca środków (lender) poszukuje banku, który zaoferuje mu naj-
wyższe oprocentowanie, uwzględniające implicite znormalizowany wskaźnik percep-
cji. W momencie poszukiwania biorców bank-dawca środków szereguje je według 
oferowanych cen, przy czym implicite akceptuje transakcje jedynie do określonego 
poziomu ryzyka kontrahenta35. Po przekroczeniu tego poziomu ryzyka bank składa 
depozyt bezpośrednio w banku centralnym. Analogicznie dzieje się w przypadku 
banku-biorcy środków (borrower). W tym przypadku biorca poszukuje banku-kon-
trahenta oferującego najniższą cenę w danym segmencie. Ponownie uwzględniamy 
implicite znormalizowaną wartość wskaźnika „percepcji percepcji” niepewności, 
który wyraża wyobrażenie banku o jego percepcji przez inne instytucje finansowe.

W ramach poszerzonej symulacji o moduł makrofinansowy szczególną rolę 
odgrywa idea widoczności (visibility). Oznacza to, że w ramach łańcucha dostaw 
brane są pod uwagę nie tylko zmienne tradycyjne, takie jak cena względem śred-
niej w sektorze, jakość względem średniej w sektorze, innowacyjność produktu, 
ale również bliskość dostawcy. W przypadku sektora finansowego idea widoczno-

34 Analizowany jest pewien scenariusz kontrfaktyczny.
35 Poprzez limity na cenę, ale implicite „otrzymujemy ograniczenie na ryzyko”, ponieważ cena, którą 

dyktują banki, zależy od znormalizowanych wartości wskaźnika percepcji.
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ści ma inny wymiar. Nie sprowadza się ona do widoczności w sensie geograficz-
nym czy przestrzennym, lecz sprowadza się do percepcji ryzyka, tzn. postrzegania 
banku jako względnie bezpiecznego, a jednocześnie przynoszącego zyski z trans-
akcji, przy czym widoczność takie postrzeganie nie musi mieć odzwierciedlenia 
w fundamentach ekonomicznych i finansowych.

4.4. Cykl działania symulacji a iteracje

Jedna iteracja symulacji odpowiada jednemu dniowi. W ciągu pierwszego dnia 
(iteracji) zawierane są transakcje na 1 dzień, tydzień, 2 tygodnie, miesiąc, 2 mie-
siące, 3 miesiące, 6 miesięcy i 1 rok (określona liczba dni wg konwencji 250 lub 
365 w modelu). W tym samym dniu są spłacane transakcje na rynku ON, do spłaty 
pozostają transakcje w pozostałych segmentach, co może wpłynąć na redefiniowa-
nie pozycji międzybankowej poszczególnych banków. Pozostałe transakcje wraz 
z rozliczeniem odsetek są dokonywane po odpowiednio 7 cyklach, 14 cyklach itp. 
W międzyczasie, w kolejnych cyklach symulacji, zawierane są następne transak-
cje pomiędzy bankami. W wyniku przeprowadzenia pełnego cyklu symulacji (12 
miesięcy) otrzymujemy macierz powiązań pomiędzy bankami, nawiązanych w wy-
niku transakcji na rynku międzybankowym i z bankiem centralnym (wraz z kwo-
tami). W pionie są wyróżnione banki dawcy środków na rynku międzybankowym 
wraz z numerami porządkowymi. W poziomie został określony „czas” (iteracje 
symulacji od t = 0 do t = 250 lub 365). W komórkach są przedstawiane kwoty 
transakcji36. Opisuje ona wartości transakcji i powiązania pomiędzy bankami dla 
określonego scenariusza kontrfaktycznego. Ponadto z symulacji można uzyskać 
dodatkowe informacje z poszczególnych jej etapów, m.in. dotyczące pozycji na 
rynku międzybankowym, stóp procentowych, uaktualnionych depozytów itp.

Model działa, opierając się na podmodułach, w tym podmodule percepcji ryzy-
ka oraz podmodule rozliczeniowym. W podmodule rozliczeniowym rozliczane są 
odsetki po transakcjach we wszystkich (lub wybranych) segmentach. W przypadku 
braku możliwości spłaty odsetek z sukcesywnych wartości środków (tzn. depozy-
tów lub środków w banku centralnym) bank ogłasza niewypłacalność.

5. Scenariusz kontrfaktyczny

W czerwcu 2015 r. odnotowano najtrudniejszy okres w historii „Grexit”. W ciągu 
pierwszych dwóch kwartałów wycofano prawie jedną czwartą depozytów z syste-
mu bankowego. Od początku roku z greckich banków wybrano 40 mld euro, co 
stanowi spadek wartości depozytów o około 24%. Panika bankowa była wynikiem 
wzrostu ogólnej niepewności co do kondycji gospodarki greckiej oraz odporności 
sektora bankowego, jak również przyszłości Grecji w obszarze euro.

36 Macierz wyjściowa z symulacji w Javie jest w formacie csv.
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W scenariuszu są analizowane konsekwencje odpływu depozytów z banków na 
dużą skalę, tak jak to miało miejsce w przypadku Grecji. W scenariuszu autorzy 
starają się odpowiedzieć na pytanie, jakie konsekwencje miałoby wycofanie 24% 
depozytów z banków w Polsce37. Uszczegółowiając, staramy się odpowiedzieć na 
pytanie, czy z punktu widzenia regulacji w Polsce należy skupić się bardziej na 
problemie instytucji o znaczeniu systemowym, czy raczej na problemie powiązań 
między bankami (interconnectedness). Wnioski w tym zakresie są wyciągane na 
podstawie symulacji „samoczynnych przypadków ogłoszenia niewypłacalności” 
w systemie w przypadku wycofania depozytów z dużych banków, a potem z małych 
powiązanych ze sobą banków.

W Grecji zaobserwowano wycofanie 24% depozytów z systemu bankowego. 
W  przypadku prowadzenia analiz dla polskiego systemu finansowego należy 
określić i rozważyć nie tylko procent wycofanych depozytów, ale również roz-
kład wycofanych depozytów pomiędzy bankami, tzn. ilość wycofanych depozytów 
przypadających na określony bank. Inny efekt dla stabilności sektora finansowego 
i gospodarki będzie miało wycofanie depozytów do określonego poziomu w du-
żym banku, a inny w grupie mniejszych powiązanych ze sobą banków. Dodatkowo 
należy wziąć pod uwagę wpływ wycofania tych depozytów przez systemowo ważny 
bank na funkcjonowanie rynku międzybankowego.

5.1. Analiza odpływu 24% depozytów z banków o największym udziale w rynku

Dla scenariusza dotyczącego odpływu depozytów z większych banków systemu 
w ciągu pierwszych dni aktywuje się podmoduł „sytuacji nadzwyczajnej”38 dla ryn-
ków ON i TN; pozwala to na przeprowadzenie procedury fixingu, w wyniku której 
wyznaczana jest stopa simWIBOR i simWIBID. W ciągu pierwszych 90 dni upa-
da głównych 5 banków systemu, w tym dwa pełniące funkcję dealerów. W okresie 
tym dochodzi do czasowego wstrzymania transakcji przez następnych 4 dealerów. 
Problemy z płynnością wykazują również 4 inne banki, które nie pełnią funkcji de-
alerów. Banki te czasowo wstrzymują zawieranie transakcji na rynku ON z dużymi 
bankami systemu. Bezpośrednio nie prowadzi to do ogłoszenia przez nich niewypła-
calności, ponieważ posiadają środki ulokowane na innych rynkach niż ON i spore 
środki płynnościowe na rachunku w banku centralnym. Utrzymanie takiej sytuacji 

37 Otrzymane wyniki symulacji dla Polski należy traktować z dużą dozą ostrożności, traktować moż-
na je jednak jako punkt wyjścia do dalszych rozważań, jak również rozwoju całościowego modelu makro-
-finansowego symulacji. Ścisłe określenie konsekwencji odpływu depozytów z danego banku byłoby możliwe 
przy dostarczeniu szczegółowych danych jednostkowych. Ze względu na brak dostępu do tego typu danych, 
wartości zostały aproksymowane algorytmem Furfine’a, którego zasadność nie została jednak potwierdzona 
przez FED (por. Armantier i Copeland 2012). Z tego względu autorzy nie publikują nazw poszczególnych 
banków, a jedynie wyciągają wnioski dla całego systemu finansowego oraz przedstawiają narzędzie, które 
może mieć praktyczne zastosowanie w bankowości centralnej.

38 Podmoduł „sytuacji nadzwyczajnej” aktywuje się w sytuacjach wskazujących na kryzys, tzn. gdy spada 
płynność na rynku lub wzrasta niepewność, w wyniku której nastąpiłoby zamrożenie transakcji na rynku 
międzybankowym.
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zbyt długo stanowiłoby poważne zagrożenie dla stabilności sektora finansowego. 
Na podstawie danych wyjściowych z tzw. macierzy wyjściowej możliwe jest prze-
analizowanie strategii dużych banków w zakresie płynności w warunkach odpływu 
depozytów. Część wcześniej utrwalonych powiązań transakcyjnych ulega zmianie.

Dla przykładowej symulacji wycofania 24% depozytów z dużych banków, od 
15 dnia bank i-ty39 dywersyfikuje ryzyko oraz przeprowadza transakcje nie tylko 
z głównymi kontrahentami: bankami j-tym oraz k-tym, lecz również z nowym kon-
trahentem, oznaczonym literą l. W dniu 22 symulacji bank i-ty ponownie stara się 
zdywersyfikować ryzyko, przeprowadzając część transakcji z bankiem centralnym, 
ponad transakcje przeprowadzane ze wspomnianymi kontrahentami. Sytuacja 
ta utrzymuje się do 35 dnia (z wyjątkiem dnia 24). Od dnia 36 bank i-ty zaprze-
staje prowadzenia transakcji z bankiem l, a kontynuuje z dwoma innymi bankami 
oraz bankiem centralnym. W dniu 80 upada jeden z kontrahentów, po którym 
bank i-ty rozpoczyna przeprowadzanie transakcji jedynie z bankiem centralnym. 
W momencie zaprzestania transakcji pomiędzy bankiem i-tym oraz bankiem l 
bank l ponownie traci płynność. Tymczasowo jest wspierany przez 3 banki w sys-
temie. Jego problemy narastają jednak, co w konsekwencji prowadzi do ogłosze-
nia niewypłacalności przez ten bank. W systemie znajdują się jeszcze dwa banki 
o podobnych charakterystykach, którym jednak ostatecznie udaje się odzyskać 
czasowo utraconą płynność.

Zachowania poszczególnych instytucji na rynku oraz ich strategie mogą 
być analizowane przy użyciu symulacji bardziej wnikliwie. Wskazane mogą zo-
stać kwoty oraz ceny transakcji. Zaskakujący jest również fakt, że część powiązań 
transakcyjnych utrzymuje się pomiędzy bankami przez cały okres symulacji, po-
mimo sytuacji kryzysowej, podczas gdy inne wymagają redefiniowania. Z drugiej 
strony, percepcja ryzyka części z nich jest na tyle wysoka, że transakcje są przez 
te banki zawierane tylko i wyłącznie z bankiem centralnym przez cały okres sy-
mulacji (90 dni).

5.2. Odpływ 24% depozytów z grupy mniejszych powiązanych ze sobą banków

Podobna symulacja jak ta w przypadku odpływu 24% depozytów z dużych banków 
może zostać wykonana dla innych scenariuszy, np. dla scenariusza odpływu dużej 
ilości depozytów z mniejszych powiązanych ze sobą banków polskiego systemu 
finansowego.

W  tym przypadku obserwujemy ogłoszenie niewypłacalności przez jeden 
z banków już w ciągu 15 pierwszych dni. W ciągu następnych 15 dni dochodzi do 
ogłoszenia niewypłacalności przez kolejny bank (w 29 iteracji). W ciągu dwóch 

39 W przypadku symulacji efektów zarażania przeprowadzanych przez MFW („Network 2.0”) banki 
oznaczane są numerami. Ze względu na fakt, że banki polskiego systemu finansowego posiadają odpowia-
dające im numery w systemie wg klasyfikacji KNF, w artykule (i symulacji) przypisano każdemu z banków 
odpowiadającą im literę, a nie numer.
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miesięcy obserwujemy przypadki niewypłacalności 6 kolejnych banków. W kolej-
nym, trzecim miesiącu niewypłacalność ogłasza jeszcze dodatkowo 5 banków. Ob-
serwujemy zatem efekt domina. Odpływ depozytów z grupy mniejszych banków 
wydaje się groźniejszy w skutkach, a dynamika zmian na rynku jest zdecydowanie 
większa niż w przypadku dużych banków, co może wskazywać na większe znacze-
nie instytucji zbyt powiązanych by upaść (too-interconnected-to-fail) niż instytucji 
zbyt dużych by upaść (too-big-to-fail) lub instytucji systemowych o dużym udziale 
w rynku. Przedefiniowaniu ulega zatem znaczenie systemowości banków w polity-
ce makroostrożnościowej oraz regulacji w przypadku Polski. Jednocześnie odpływ 
depozytów z mniejszych banków zagraża głównie mniejszym bankom (oraz jedne-
mu z dealerów rynku pieniężnego), a nie dużym bankom systemu.

5.3. Ocena ryzyka systemowego w dwóch przypadkach „Grexitu”40

Wstępne wyniki badań ukazują, że ryzyko systemowe mierzone, podobnie 
jak w podejściu sieciowym w modelu MFW, liczbą samoczynnych ogłoszeń niewy-
płacalności przez banki osiągnęłaby od jednego do siedmiu ogłoszeń niewypłacal-
ności przez banki w zależności od przyjętego rozkładu wycofywanych depozytów. 
W dwóch scenariuszach następuje zamrożenie rynku międzybankowego. W ok. 
90% przypadków niezbędne jest poszerzenie spreadu (aktywacja podmodułu „sy-
tuacja nadzwyczajna”). Większą liczbę upadków banków obserwuje się w przy-
padku symulacji odpływu depozytów z mniejszych powiązanych ze sobą banków 
niż w przypadku odpływu depozytów z większych banków. Zwraca to naszą uwagę 
na szczególną rolę powiązań (interconnectedness) w kształtowaniu się ryzyka sys-
temowego w systemie finansowym.

Wyciągnięte wnioski są natury teoretycznej. Badania są bowiem przeprowa-
dzane na podstawie danych symulowanych, które są jedynie aproksymacją da-
nych rzeczywistych. W przypadku przyjęcia danych jednostkowych rzeczywistych 
otrzymalibyśmy narzędzie pozwalające na ocenę ryzyka systemowego w Polsce. 
Celem tej części artykułu było jednak przedstawienie nowej metodologii i narzę-
dzia oceny ryzyka systemowego. W następnej części zostały przedstawione inne 
możliwości aplikacyjne tej metody.

6. Możliwości aplikacyjne

Podstawową zaletą modeli wieloagentowych jest możliwość przeprowadzenia ana-
liz kontrfaktycznych dotyczących zachowania całego systemu oraz poszczególnych 
agentów. Analiz tego typu nie można przeprowadzić przy wykorzystaniu narzędzi 
nurtu głównego. W pewnym sensie wnioski płynące z badań nad ryzykiem syste-

40 Odpływ 24% depozytów z dużych banków oraz odpływ 24% z małych powiązanych ze sobą banków.
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mowym, uzyskane przy użyciu modeli ABM, są komplementarne do badań pro-
wadzonych z wykorzystaniem modeli DSGE. Obie metody są zatem jednakowo 
ważne. W tej części artykułu wymieniamy inne możliwości aplikacyjne przedsta-
wionego modelu ABM poza wskazaną symulacją wycofania depozytów z banku.

Scenariusze kontrfaktyczne mogą dotyczyć przede wszystkim sposobu prowa-
dzenia polityki monetarnej (oraz asymetrii efektów polityki monetarnej) i kondy-
cji gospodarki (np. określenia stopy wzrostu gospodarczego, stopy inflacji, para-
metrów wrażliwości). Ponadto użytkownicy mają możliwość określenia zarówno 
wartości całkowitej transakcji na rynku międzybankowym, jak też zmniejszenia 
stanu depozytów międzybankowych. W scenariuszu można również określić he-
terogeniczne struktury bilansowe banków, środki przekazywane przez poszcze-
gólne banki na transakcje na określony okres, kwoty minimalne i maksymalne 
środków wymienianych przez banki na rynku międzybankowym. Możliwe jest 
również przeanalizowanie wpływu potencjalnego wykluczenia dealera z rynku, 
jak to miało miejsce w Wielkiej Brytanii w 2012 r. lub wystąpienia zmowy między 
dealerami podczas kwotowania LIBOR.

W  przypadku wystąpienia sytuacji kryzysowej, takiej jaka miała miejsce 
w 2008 r., w modelu następuje aktywacja podmodułu „sytuacja nadzwyczajna”, 
zgodnie z regulaminem ACI w Polsce. Dla każdego innego analizowanego kraju 
możliwe jest wprowadzenie innych parametrów regulacyjnych i zmiany w dozwo-
lonym spreadzie. Pozwala to na analizę, w  jaki sposób rynki międzybankowe 
wybranych krajów reagują odmiennie na sytuację kryzysową w podobnym okre-
sie. Ze względu na inną charakterystykę rynku międzynarodowego strefy euro, 
Wielkiej Brytanii i Polski, w tym inne podziały środków pomiędzy poszczególne 
segmenty rynku, utrzymują się inne zależności transakcyjne pomiędzy bankami 
w określonych scenariuszach kontrfaktycznych. Inny procent wszystkich środków 
trafia bezpośrednio do banku centralnego, odmienne są warunki progowe, w wy-
niku których bank traci płynność i ogłasza niewypłacalność. Możliwa jest również 
symulacja sytuacji zamrożenia rynku międzybankowego w strefie euro w 2008 r., 
a jednocześnie analizowanie odmiennej sytuacji dla danych za ten sam okres dla 
Polski czy Wielkiej Brytanii.

Przede wszystkim jednak wartością dodaną symulacji jest możliwość przeana-
lizowania wpływu zmian w percepcji ogólnej sytuacji na rynku przez poszczegól-
ne banki oraz wyobrażeń innych banków dotyczących percepcji tej niepewności 
przez określony bank („percepcji percepcji” niepewności) na procedurę fixingu 
i sytuację na rynku międzybankowym. Dodatkowo istnieje możliwość określenia 
percepcji ryzyka kontrahenta oraz wyobrażeń banku o percepcji ryzyka innych 
banków w modelu. Tym samym uzupełnia się model „IMF Network 2.0” (Solé, 
Espinosa-Vega 2010) o elementy w nim pominięte. Model MFW wywodzi się 
z podejścia sieciowego i ma na celu analizę problemu zarażania się banków. Pod-
stawową zaletą symulacji MFW jest możliwość wizualizacji powiązań pomiędzy 
bankami oraz wpływu upadku jednego z banków na inne instytucje oraz zapo-
trzebowania na kapitał własny (bufor kapitałowy). Podstawową wadą jest brak 
uwzględnienia percepcji ekspozycji oraz percepcji ryzyka, a jedynie uwzględnienie 
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właściwych ekspozycji (actual exposures)41. W symulacji wieloagentowej uwzględ-
niono percepcję ryzyka kontrahenta oraz percepcję niepewności na rynku. Po-
nadto uwzględniono możliwość wystąpienia braku symetryczności percepcji. Per-
cepcja ryzyka nie musi być bowiem tożsama z wyobrażeniem innych o percepcji 
ryzyka danego agenta. Zastosowanie podejścia ABM pozwala zatem na przezwy-
ciężenie technicznych niedoskonałości podejścia sieciowego.

Podsumowanie

W artykule przedstawiono nową metodologię badań: modelowanie wieloagen-
towe, które znajduje zastosowanie w ocenie ryzyka systemowego. Przedstawiono 
schemat symulacji typu ABM, która pozwala na modelowanie lokalnych inte-
rakcji heterogenicznych agentów (podmiotów gospodarczych). Przedstawiona 
symulacja składa się z dwóch głównych modeli: modelu rynku międzybanko-
wego i procedury fixingu oraz modelu zależności pomiędzy sektorem realnym 
i finansowym. W artykule skupiono się przede wszystkim na prezentacji logiki 
funkcjonowania pierwszego z nich. Drugi model został przeanalizowany w innym 
artykule autorstwa Kaszowskiej oraz Santosa (2017b). Jednocześnie w artykule 
wykazano zalety modelowania wieloagentowego w stosunku do innych narzędzi 
oceny ryzyka systemowego oraz powszechnie stosowanego w bankowości central-
nej podejścia DSGE. Wskazane zostały różnice pomiędzy symulacją ABM oraz 
modelem DSGE „3D”. Podstawową zaletą prezentowanej symulacji jest możli-
wość włączenia do modelu roli percepcji ryzyka i niepewności agentów. Element 
ten pozwala na uzupełnienie luki istniejącej w innych modelach zarażania i efek-
tów domina istniejących w literaturze, w tym modelu MFW („Network 2.0”). 
Opisane narzędzie pozwala na przeprowadzenie analiz kontrfaktycznych i budo-
wanie złożonych scenariuszy, które mogą mieć zastosowanie przede wszystkim 
w stress-testach oraz w kwantyfikacji potencjalnych efektów polityki i regulacji 
makroostrożnościowej.

Tekst wpłynął: 9 kwietnia 2016 r.
(wersja poprawiona: 6 czerwca 2016 r.)
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ROLA PERCEPCJI RYZYKA I NIEPEWNOŚCI  
W OCENIE RYZYKA SYSTEMOWEGO: 

PODEJŚCIE SYMULACYJNE ABM

S t r e s z c z e n i e

Przedmiotem rozważań w artykule jest rola percepcji ryzyka i niepewności w kształtowa-
niu się ryzyka systemowego. Autorzy zwracają uwagę na czynniki wpływające na sposób 
postrzegania ryzyka przez instytucje finansowe („percepcję ryzyka”) oraz na tworzenie 
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się wyobrażeń, jakie mogą mieć instytucje finansowe o tym, w jaki sposób są postrzegane 
przez inne podmioty finansowe i gospodarcze („percepcja percepcji niepewności”). Pod-
stawę analizy stanowią symulacje wieloagentowe decyzji uczestników procedury fixingu 
oraz transakcji na rynku międzybankowym. Model jest częścią projektu umożliwiające-
go modelowanie zależności między sektorem realnym a finansowym. Opracowany model 
rynku międzybankowego umożliwia ocenę ryzyka systemowego w Polsce w warunkach 
określonych w scenariuszu kontrfaktycznym. W artykule przedstawiono wyniki symulacji 
wycofania części depozytów z polskiego sektora finansowego przy wzroście niepewności na 
rynkach. Wyniki pozwalają potwierdzić tezę o szczególnej roli subiektywnego prawdopo-
dobieństwa wystąpienia wydarzenia o znaczeniu systemowym oraz zaufania do stabilności 
sektora finansowego w kształtowaniu się ryzyka systemowego, tzn. w generowaniu podat-
nej na kryzysy struktury systemu oraz amplifikacji szoków zewnętrznych. Potwierdzona 
została również zasadność prowadzenia badań nad percepcją ryzyka systemowego w Pol-
sce, analogicznych do badań ankietowych prowadzonych w Wielkiej Brytanii przez BoE.

Słowa kluczowe: ryzyko, niepewność, modelowanie ABM, symulacje, rynek międzyban-
kowy
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THE ROLE OF RISK AND UNCERTAINTY PERCEPTION 
IN SYSTEMIC RISK ASSESSMENT. 
THE AGENT-BASED SIMULATION

S u m m a r y

This article addresses the role of risk perception and uncertainty in the generation and 
amplification of systemic risk. The article highlights the factors that influence how finan-
cial institutions perceive risk (“perception of risk”) and how financial institutions, in turn, 
imagine themselves to be perceived by other financial and business entities (“perception 
of uncertainty”). The analysis is based on agent-based simulations of decisions by par-
ticipants in the fixing procedure and transactions on the interbank market. This model 
is a part of a broader project that aims to model the relationship between the economy 
and the financial sector. The developed model of the interbank market enables the as-
sessment of systemic risk in Poland under the conditions specified in the counterfactual 
scenarios. The paper presents the results of a simulation of withdrawal of deposits from 
Polish banks when market uncertainty increases. The results confirm that the subjective 
probability of occurrence of a systemic event as well as the confidence in financial stability 
play a crucial role in the generation and amplification of systemic risk. The perception 
of risk and uncertainty may affect the resilience of the system. That perception may also 
make the structure of the financial system more vulnerable to external shocks. The rel-
evance of research on systemic risk perception in Poland, similar to a survey conducted 
in the United Kingdom by the Bank of England, was also confirmed.

Key words: risk, uncertainty, ABM, simulations, interbank market
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РОЛЬ ПЕРЦЕПЦИИ РИСКА И НЕУВЕРЕННОСТИ  
В ОЦЕНКЕ СИСТЕМНОГО РИСКА: 
ИМИТАЦИОННЫЙ ПОДХОД ABM

Р е з ю м е

Предметом рассуждений авторов статьи является роль перцепции риска и неуверенности 
в формировании системного риска . Авторы обращают внимание на факторы, влияю-
щие на способ восприятия риска финансовыми институтами («перцепцию риска») и на 
формирование представлений финансовых институтов о том, каким образом они вос-
принимаются другими финансовыми и экономическими субъектами («перцепция пер-
цепции неуверенности») . Основой анализа является мультиагентная имитация решений 
участников процедуры фиксинга и сделок на межбанковском рынке . Модель является 
частью проекта, дающего возможность моделировать связь между реальным и финансо-
вым секторами . Разработанная модель межбанковского рынка позволяет сделать оценку 
системного риска в Польше в условиях, определенных в контрфактическом сценарии . 
В статье представлены результаты имитации оттока части депозитов из польского фи-
нансового сектора при росте неуверенности на рынках . Результаты позволяют подтвер-
дить тезис об особой роли субъективной вероятности появления события системного 
значения и доверия к стабильности финансового сектора в формировании системного 
риска, т .е . в генерировании чувствительной к кризисам структуры системы и амплифи-
кации внешних шоков . Была также подтверждена целесообразность проведения иссле-
дований перцепции системного риска в Польше, по примеру анкетных исследований, 
проводимые в Великобритании банком Англии .

Ключевые слова: риск, неуверенность, моделирование ABM, имитация, межбанков-
ский рынок
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