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ABSTRAKT

Soucasny uvérovy proces v segmentu malych a stiednich podniki je sestaven ve vzajemné
zavislosti pevné stanovenych pravidel, kde klicovym prvkem pro schvaleni poskytnuti tve-
ru je interni ratingovy model. Ackoliv se jednd o vysoce sofistikovany néstroj pro ohodno-
ceni uvérového rizika zadatele, soucasné poznatky z bankovni praxe poukazuji na urcité
nedostatky téchto modelt, obzvlasté v piipadé nastaveni ratingového modelu jako KO kri-
térium. Proto cilem této prace bylo vytvofeni ratingového modelu, kde jeho kvalita, re-
spektive omezeni byla ovéfena na veifejné dostupnych i realnych datech a s ohledem na
tento vystup navrzen novy model uvérového procesu, ktery by optimalizoval Gvérova roz-
hodnuti s ohledem na specifika segmentu malych a stfednich podnikii a zaroven nastavil

nové postaveni interniho ratingového modelu v rozhodovacim procesu.
Klic¢ova slova:

Interni ratingové modely, uvérovy proces, defaultni modelovéni, linedrni diskriminaéni
analyza.

ABSTRACT

Current loan process in the segment of small and medium-sized enterprises is compiled of
interdependently fixed rules, where the key element for the approval granting a loan is in-
ternal rating model. Although it is a sophisticated tool for evaluating the credit risk of the
applicant, actual findings in banking experience point out some weaknesses of these mod-
els, especially in the case of setting the IRM as a KO criterion. The aim of this research
was to validate created rating model, where its quality or restrictions would be tested on
real data and with the regard to this output to propose a new model of credit process, which
would optimize credit decisions with respect to the specifics of small and medium enter-
prises and optimize the position internal rating model.

Keywords:

Internal Rating Models, Lending Process, Default Modeling, Linear Discriminant Analysis
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UvVOD

Prokazané nezvladnuti fizeni uvérového rizika vedlo ke zhorSeni vykonnosti bank a jejich
likvidity s naslednym postupnym pfenesenim do realné ekonomiky. Opétovné nastartovani
ekonomik se ale neobejde bez investic, které jsou realizovany piedevsim prostfednictvim
bank. Ironie je zde nasnad¢, a protoze klicem k ekonomickému rustu je rust podniki jako
tvofiteld hodnoty, problematika Gvérového rizika pro malé a stiedni podniky (MSP) je v

soucasné dob¢ aktualni teoreticka oblast vyzkumu a praktickych aplikaci.

Jako kli¢ovy nastroj Vv tivérovém procesu s cilem minimalizace uvérového rizika pro po-
souzeni Gveérové zpusobilosti slouzi interni ratingovy model jiz fadu let. Bylo tomu déno
dynamickym rozvojem vypocetnich systémil, které znamenaly rozvinuti ratingovych mo-
deld az do extrémné sofistikovanych feSeni. Mnoho statistickych a védomostnich metod
bylo vyvinuto, ov§em bez uspéchu o vytvoreni dokonalého modelu. Aktualni akademické 1
empirické studie naznacuji, ze samotné sborové metody uceni a spoluprace mohou mit
potencialni pouzitelnost pro firemni bankovnictvi pouze za piedpokladu, ze modely vytvo-

fené z této budou dosahovat vysoké vypovidajici schopnosti.

Soucasné poznatky z bankovni praxe bohuzel poukazuji na urcité nedostatky téchto mode-
14, obzvlasté v ptipadé nastaveni IRM jako KO kritérium. Aby toho nebylo malo, irokové
sazby jsou na historickych minimech, v uréitych zemich se dokonce pohybuji v zapornych
depozitnich sazbach. Tlak na bankovni instituce, aby poskytovaly aktivni obchody v co
nejveétsim objemu, je enormni. A zaroven s timto tlakem panuji pfetrvavajici obavy o per-
spektivni stabilitu, bezpe¢nost a vykonnost bankovniho sektoru, které nuti banky pro ptes-
n¢j$i a opatrnéjsi averovou politiku.

Optimalni fizeni Gvérového rizika piedstavuje v soucasnosti vyznamny problém, ktery
musi fesit v§echny banky. V souvislosti s témito poznatky musi dojit k optimalizaci fizeni
uvérove politiky bank, zejména najit vhodnou skladbu interniho ratingového modelu a vy-

vinuti ndvrhu nového tvérového procesu.

Cilem této prace, na zaklad¢ kritické literarni reSerSe a dikladné analyzy poznatkl proble-
matiky uvérového procesu a ratingovych modell je vyvinuti vlastniho IRM, ktery by dosa-
hoval standardnich charakteristik ratingovych modeld. Pro ovéfeni védeckych poznatk,
jeho kvalita a predikéni zpusobilost véetné omezeni bude ovéfena na sad¢ vefejné dostup-

nych, ale i sad€ realnych datech poskytnutych spolupracujici bankou.
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Na zéklad¢ téchto poznatkli byl sestaven novy model Gvérového procesu, ktery by vhodné
respektoval soucasné dynamické prostredi segmentu malych a stiednich podnikii a zaroven
umoznil bance odkryt diivody za uvérovym rozhodnutim. Tento novy model by zaroven

optimalizoval postaveni interniho ratingového modelu v Givérovém procesu.
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METODY ZPRACOVANI PRACE

Hlavnim cilem této prace je vytvoreni interniho ratingového modelu (IRM) za vyuziti sta-
tistické metody linearni diskrimina¢ni analyzy (LDA) s odpovidajici predikéni schopnosti,

ktery bude nasledné otestovan na sad¢ realnych dat poskytnutych spolupracujici bankou.

Na zaklad¢ ziskanych teoretickych i praktickych poznatkti dojde k navrzeni nového mode-
lu avérového procesu v komercni bance. Tento model by mél na zakladé teoretické analyzy

vhodné¢ zakomponovat IRM do uvérového procesu v komer¢ni bance.
Pro uskute¢néni tohoto cile dojde ke splnéni dil¢ich cill, které jsou stanoveny nasledovné:

1. Kriticka literarni reSerSe vyzkumi zahrani¢ni autorti zatazenych do databaze Web
of Science tykajicich se problematiky defaultniho modelovani v Gvérovém procesu
vV segmentu malych a sttednich podnikii.

2. Vybrani vhodné skladby kli¢ovych vykonnostnich parametri pro vyhodnoceni fi-
nan¢ni vykonnosti firmy.

3. Vytvoteni IRM pomoci statistického programu R Project for Statistical Computing
vcetné interpretace.

4. IRM bude transparentni ve zptisobu jeho vypovidajici schopnosti.

5. Otestovani IRM na reédlnych datech.

6. Navrh optimalizovaného uvérového procesu pro segment malych a stfednich pod-

nik® na zéklad¢ ziskanych teoreticky a praktickych poznatki.

Ke splnéni dil¢ich cild a zaroven pro budouci smér nasledného vyzkumu byla formulovéana

tato hypotéza:.

H1: IRM vytvofeny z klasickych informaci o vykonnosti podniku potvrzuje predikéni

schopnost vyssi nez 70 % pouze na sadé¢ kvantitativnich dat.
VOI: Existuji moZnosti vylepSeni standardniho tivérového procesu?

Tato prace je pro snazsi orientaci rozdélena do dvou vyzkumnych ¢asti. Prvni ¢ast tvori
teoreticka ¢ast v podobé kritické literarni reserSe zahranic¢nich autorti se zameétenim na de-
faultni modelovani a avérové procesy a technologie. Druhd ¢ast pak ptfedstavuje prakticka
Cast spocivajici ve vlastnim vyzkumu, ktery je tvofen tfemi podsekcemi. Prvni podsekci se
zabyva vyvojem IRM na zakladé vefejn¢ dostupnych dat a jeho validaci. Druha podsekce

praktické Casti pak tento vytvofeny model testuje na sadé realnych dat poskytnutych spra-
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telenou bankou. Tteti podsekce fesitelské ¢asti pak optimalizuje uvérovy proces na zaklade

ziskanych poznatkd.

Zaverecna cCast pak tvori diskuze a zavér, kde dochazi ke shrnuti poznatkli, podnéty pro
odbornou diskuzi a moznosti aplikace vyzkumu, stejné tak jako dal$i moznosti budouciho
sméru vyvoje.

Nezbytnym piedpokladem pro zpracovani vyzkumu byla kritickd literarni reSerSe aktual-
nich vyzkumii zahrani¢nich autord z odbornych védeckych databazi SCOPUS a Web of
Science. V analytické ¢asti jsou rovnéz vyuzité statistické metody v podobé diskriminac-
nich analyz a popisu dat a zaroven logické metody v podobé analyza-syntéza a indukce-
dedukce. Zaroven bylo vyuzito programovacich metod ve statistickém programu R Project

for Statistical Computing.
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|. TEORETICKA CAST
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1 PRIBLIZENI PROBLEMATIKY UVEROVEHO MODELOVANI

Defaultni modelovani je vSeobecné uzndvany termin pro nékolik vzajemné propojenych
oblasti risk managementu. Default (selhani) je definovan v mnoha rozdilnych kontextech
Vv zéavislosti na specifickém z&jmu nebo kondici firem. Obecna definice je ale stanovena

nasledovné:

Default je situace, ve které firma nemuze platit vériteliim, shareholderim, dodavateliim

apod., nebo je firma v bankrotu podle zdkona (Celik, 2013).

Nanni a Lunani (2009) uvadi jako klicovy problém ve finanénim rozhodovani ve svém
vyzkumu problém v podobé ptedpovidani, v€as a spravné, pravdépodobnost selhani (PD —
probability of default). Toto dale rozvadi Celik (2013), dle kterého modely pro hodnoceni
uvérové zpusobilosti klienta maji schopnost (za pfedpokladu spravné funkéniho modelu)

rozlisit s ur¢itou pravdépodobnosti mezi ,,dobrym* a ,,Spatnym* klientem.
Nasledné prospéchy z vyvinuti spolehlivého ratingového modelu jsou:

e snizeni nékladii na Givérovou analyzu;

e umoznéni pfijeti rychlejSich rozhodnuti;

e zmirnéni moznych rizik spojenych s neplacenim poskytnutého Gvéru;

e moznost snizeni vlastniho kapitalového pozadavku. (Tsai&Wu, 2007)
Podle autori Wang, Ma a Yang (2013), odhadnuti pravdépodobnosti nesplaceni Gvéru ma
znaény vyznam pro implementaci vhodného risk managementu, kde defaultni riziko je
rovno uvérovému riziku. VSe uvedla v pohyb bankovni regulace Basel 11 (vydana BCBS -
BaselComitttee on BankingSupervision), kterd umoznuje revizi kapitdlového pozadavku
komer¢ni banky za predpokladu vyuzivani aktivniho piistupu pro detailngjsi analyzy uvé-
rové zpusobilosti klientll. Tato skutecnost znamenala prominentni roli pro interni ratingové

modely (IRM) bank (Tsai, 2009).

Jak jiz bylo poukazovano, v regulaci Basel, odhadovani pravdépodobnosti selhani pomoci
ratingové kategorie je pouzito k odvozeni kapitalovych pozadavkii banky. Bliimke (2012)
ve svém vyzkumu uvadi, ze pro ujisténi, aby defaultni risk nebyl podcenén a kapitalové
pozadavky nebyly nastaveny pfili§ nizko, odhadovana pravdépodobnost selhani musi byt
validovéana. Tato ¢ast modelovani je naprosto kritickd pro ovéfeni predikéni schopnosti

modelu.
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Bohuzel naroc¢nost v predikovani PD pomoci interniho ratingového modelu (IRM) ptedsta-
vuje jiz dlouho trvajici problém ve vyzkumu Gverového rizika a jeho efektivniho fizeni (Li
a Miu 2010). Obzvlasté v kontextu s mnozstvim podnikovych vykonnostnich kritérii, které
trvale rostou a evaluaénimi metodami, které se stavaji vice komplikované. Finanéni vy-
sledky firem mohou byt totiz ovlivnény mnoha faktory: situace globalni ekonomiky, kon-
kurence, technologie, politicka scéna a spole¢nost, stejné tak jako prostiedi organizace —
strategie, struktura a kultura, které dopadaji negativné na vypovidajici schopnost IRM.
(Strumickas&Valanciene, 2009; Boguslauskas et al., 2010)

Na tuto problematiku navazali ve svém vyzkumu autoii Hornik a Jankowitsch (Hornik et
al., 2010), ktefi zjistili, ze z pohledu banky, analyzovani spolehlivosti vlastniho ratingové-
ho modelu a téch modelt, které maji konkurenti, je klicové. Chyby a nekonzistentnost mo-
delu v procesu hodnoceni maji vyznamny dopad na cenovou politiku, alokaci kapitalu a
podnikovou strategii, jako je napf. zahajeni projektu Gvérovani pro novy trzni segment.
Riznorodost IRM pii vyhodnocovani nakonec ovliviiuje pozici banky vici jejim konku-

rentim a zaroveil dopadd s vyznamnym efektem pfti schvalovani zadosti o avér.

Potieba spolehlivych modeli, které predikuji presné default, je naléhava a naprosto klic¢o-
va. IRM se staly jddrem informacniho systému banky a pro zlepSeni podnikatelskych roz-
hodnuti je nezbytné zavedeni ovéfovani stavajicich modell a zaroven neustaly vyvoj no-

vych modelt, které by se prizptisobily stavajicim ekonomickym podminkam.

Proto hlavnim cilem této prace bylo vytvofeni a nasledné otestovani IRM za vyuZiti statis-
tickych metod a vhodné skladby kli¢ovych vykonnostnich parametrd pro posouzeni véro-
vé zpusobilosti firmy v segmentu SME, ktery bude otestovan na zaklad¢ realnych datech.
Na zékladé ziskanych poznatkl doslo k navrZeni nového optimalizovaného tivérového pro-
cesu, ktery by vhodnym zptisobem stanovil postaveni IRM v samotném uvérovém procese

banky.
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2 POSTAVENI INTERNIHO RATINGOVEHO MODELU
V KONTEXTU UVEROVEHO RIZIKA

Hlavni ¢innosti vétSiny bank je zlepSeni principti pro poskytovani ptijéek ve vétsim objemu
tém, ktefi jsou v nouzi o penize. Na zdklad¢ arokovych plateb z vyptjcené jistiny pak ban-
ka generuje sviyj zisk. (Ackoliv roli dluznika mize zastdvat domacnost nebo firma, v této
praci se budeme zabyvat Cisté problematikou spojenou s poskytovanim uvérovych penéz
firemnim klientiim banky). Jak se nékterym dluznikiim nepodafi plnit své splatky, jsou

oznacovani jako defaultni, neboli defaultni v jejich slibu plnit své zavazky.

Vice formalni definice selhani se nejcastéji prebira z mezinarodni bankovni regulace Basel

I1. Uvod do problematiky regulace Basel II bude vice rozebran v kapitole 3.2.

Firma - brana jako jakakoliv podnikatelska entita, jako jsou korporace, partnerské spolec-

nosti nebo samostatna prodejni jednotka podnikajici na zaklad¢ zvlastnich opravnéni - je

definovana jako defaultni firma tehdy, pokud doslo k jednomu nebo obou nasledujicich
scénartim.

1. Uvérova instituce (v podminkach CR se jedna v drtivé vétsing piipadt o banku,

Vv zahraniéi je situace ale uz mirn¢€ odli$na) se domniva, ze dluznik pravdépodobné

nesplati své uv€rové zavazky vici tveérové instituci v plné vysi, a to bez rekursu,

ktery uvérové instituce realizuji napt. v podobé¢ zajisténi.

2. Dluznik je po splatnosti vice nez 90 dni na nekterém vyznamném uvérovém zavaz-
ku vi¢i bankovni skuping. Kontokorentni Gvéry budou povazovany za nesplatné
jakmile zékaznik pfekro¢i doporuceny limit, nebo zakaznik dosahl niz§iho zistat-

kového limitu, nez bylo sjednéno.

Prvni ze dvou spiSe formalnich definici uvadi, Ze defaultni je firma oznacena v piipadé, ze
se banka domniva, ze nedojde k zaplaceni jejitho dluhu v pIné vysi, aniz by pozadovala
vlastnictvi ptijatého kolateralu. Druhy scénaf je jednodussi, protoze se uvadi, ze v ptipadé,
ze dluznik nezaplati n€které slibované platby, které mély byt realizované pied 90 dny,
dluznik se povazuje za neschopného splacet své platby. Véta tykajici se kontokorentt je
interpretovana tak, ze v ptipad¢, ze dluznik ptekrocil doporuceny limit, nebo se mu nedaii
snizit svlij doporuceny limit, mize banka ve strachu o ndvratnost své instituce reagovat

tak, Ze dluznika bude povaZovat jako defaultniho.
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Je diilezité si povSimnout rozdilu mezi tfemi rliznymi terminy: platebni insolvence, bankro-
tu a defaultem firmy. Tyto terminy jsou Casto pouzivany v literatufe jako oznaceni pro

stejnou véc. Aby se piedeslo nejasnostem jsou tii terminy vysvétlen zde.

Termin platebni insolvence odkazuje na dluznika, ktery neni schopen dostat svym zévaz-
kiim vzhledem k tomu, Ze neni ochoten nebo neni schopen platit své dluhy. To komplikuje
véci jesté vice v ptipadé toho, Ze jako insolvence je Casto oznacovana situace, kdy zavazky
prekro¢i hodnotu majetku, ale firma muze jesté byt ziskova, a tak bude schopna zaplatit

vSechny své dluhy.

Bankrot je pravni zjisténi, které ma vysledek v podobé soudniho dohledu nad finan¢nimi
zalezitosti dluznika, ktery je bud’ v platebni insolvenci nebo v defaultu. Je dulezité si uve-
domit, ze dluznik maze po uhradé svého dluhu piestat byt defaultni. To mize byt provede-
no pfidanim zajisténi nebo tim, Ze vyuzije alternativni zdroje financovani. Kromé toho, jak
bude vidét pozdé&ji, kdy s ohledem na ztraty ze selhani, udalost neplnéni - tedy firma pova-

zovana jako defaultni - neni nutnym dusledkem finan¢ni ztraty pro banku.

Vzdy kdyz potencialni dluznik zada v bance o uvér, banka vyhodnoti jeho bonitu. Toto
hodnoceni se zaklada na odhadu, zda dluznik miiZze zaplatit jistinu a Groky v okamziku

jejich splatnosti. Riziko, které vyplyva z nejistoty bonity, se nazyva tivérové riziko.

Uvérové riziko se definuje jako nejvyznamndjsi a zarovei nejstarsi riziko banky. Podle
provedenych vyzkumt se Casto uvadi, ze se podili na rizikovém portfoliu bank ve vysi az
70 %. Uvérové riziko se nékdy téz uvadi jako kreditni (z anglického prekladu credit risk) a
tvoii se rizikem ztraty ze selhdni dluZnika nesplnit smluvni podminky, kterymi se zavazal

majiteli pohledavky a zptsobil mu finan¢ni ztratu.

Selhani dluznika se uvadi v odborném piekladu jako default a mutze vzniknout
Vv jakémkoliv okamZiku bez ohledu na transakci a zavazky. Default se mliZze projevit pfi
uveérovych aktivitdch, obchodni a investi¢ni aktivity, pfi vypofaddani cennych papirti na

vlastni i cizi ucet, pii platebnim styku. (Palpanova, 2007, str. 183)

Ackoliv banky se musi vyporadat s mnoha riziky (n€kterd budou pfedstavena na konci této
kapitoly) podle regulace Basel je tvérové riziko povazovano jako kli¢ové riziko, kterému
jsou banky vystaveny, a to z divodu charakteru podnikatelské ¢innosti bank — predevsim
poskytovani aktivnich obchodil. Formalni definice Givérového rizika v origindlnim zméni je

dle Zenios:
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,, The risk of anunkeptpaymentpromisedue to default of anobligor— counter-party, issueror-
borrower—ordue to adversepricemovements of anassetcaused by anupgradingordowngra-
ding of the creditquality of anobligorthatbringsintoquestiontheirability to make futurepay-

ments. “

Uvérova zpusobilost dluznika a jeji vyjadfeni se vlivem casu méni, v dusledku Spatného
fizeni nebo nékterymi vnéjSimi faktory, jako je rostouci inflace, pokles sménnych kurzi,

zvySeni konkurence nebo volatility hodnoty aktiv.
Uvéroveé riziko je mozné zobecnit podle nasledujici rovnice:
Uvérove riziko = max {Skutecna ztrata — Ocekavana ztrata, 0}

kde skute¢na ztrata je pozorovana finanéni ztrata. Uvérové riziko je tedy riziko, Ze skuteé-
na ztrata je vétsi nez ocekavané ztraty. Ocekavana ztrata (Expected loss EL) se d4 povazo-
vat jako primérnd ztrata z historickych pozorovani. EL se ¢asto odhaduje na zaklad¢ tii

prvki na zakladé nésledujici rovnice.

Ocekavana ztrata (EL) = Pravdépodobnost selhani(PD) x Expozice v ptipad¢ selhani

(EAD) x Ztrata v ptipad¢ selhani (LGD)

Kde pravdépodobnost selhani dluznika(PD) je ofekavana pravdépodobnost, ze dluznik
nebude splacet dluh pied jeho splatnosti. Splatnost odkazuje na kone¢né datum plathy
pujcky, které zahrnuje vSechny splatné zbyvajici aroky a jistiny. PD se obecné odhaduje na
zéklad¢ historie dalSich uvéri s podobnymi charakteristikami. PD je obecné definovana
jako vychozi pravdépodobnost dluznika v ¢asovém horizontu jednoho roku. Hodnoty sa-
motného vysledku PD jsou obecné transformovany na stupei rizika nebo ratingu, aby byly
citelnéjsi.

Expozice v pripadé selhani (EAD) je ¢astka, kterou dluznik bance pravné legitimné dluzi.
Stava se, Ze to neni v takové vysi, v jaké banka tuto pj¢ku dluznikovi poskytla. Naptiklad
Vv pfipad€ pouzivani kontokorentu, kde zlstatek je proménny na zakladé potfeb penéz,
dluznikem, mlze nastat situace selhdni, ackoliv nebyla vyCerpana celd poskytnutd vyse.
EAD je zkratka ta ¢astka penéz, kterou dluZznik stale neuhradil bance v tom daném oka-
mziku stanoveni defaultu. V piipadé zabezpeceni uvéru kolaterdlem, se hodnota EAD o
toto zajiSténi snizi.

Ztrata v pripadé selhani(LGD) je procento skuteéné ztraty EAD, které banka utrpi. Aby

se banky chranily, Casto vyzaduji zajisténi avérovymi derivaty, jako je sekuritizace. Dluz-
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nici mohou mit i rucitele, ktefi budou pfijimat dluh, pokud je dluznik prodleni, v tomto
ptipadé ma pak LGD nulovou hodnotu. Ztrata ze selhani je jednoduse o¢ekavany procentni
podil ztraty z penéznich prostiedki poskytnutych dluznikovi. Altman et al. (2005) uvadi,
ze pozorovand mira selhani a LGD jsou pozitivné¢ korelovany. Z tohoto pozorovani je
mozné dojit k zavéru, Ze banky jsou Uspesné pii své ochrané sebe, pokud jsou pocty miry

selhani nizké, ale nejsou tak ¢inné pti velkych ekonomickych turbulenci.

Tyto ukazatele vstupuji do vypoctu kapitdlového pozadavku a jejich zvladnuti je nezbytné
pro analyzu dopadu uvérového rizika na banku. Aby doslo k presnéjsimu odhadu hrozby
uvérového rizika pro jednotlivou banku, bankovni regulace Basel II (bude bliZe ptiblizeno
Vv nasledujici kapitole 3.2) byla navrzena tak, aby motivovala a umoznila bankam pfistupo-
vat ke kapitalovému pozadavku na zéklad¢ jejich interniho pristupu k hodnoceni Gvérové-
ho rizika v pfipad¢ vyuzivani tzv. Internal Rating-Based approach (IRB). Tato skute¢nost
je ovSem podminéna dodrzovanim velmi pfisnych metodologickych pravidel stanovenymi
touto regulaci, navic i dodrzovéani pravidel lokalniho regulatora (v podminkach Ceské re-

publiky se jedna o CNB).

Pro tento ucel doslo k vyvinuti nové metodologie, kde doslo k rozd¢€leni interni ratingové-

ho hodnoceni, na zakladé¢ pfistupu k nému, na dva sméry:

e Zakladni IRB pfistup (Foundation IRB approach) — ptevzeti vstupnich hodnot po-
skytnuté od regulatora (CNB);

e Pokrocily IRB pfistup (Advanced IRB approach) — pouZiti vstupnich hodnot od re-
gulatora neni tak striktni, do vypoctu zasahuje vytvoreny IRM banky. (vice v kapi-
tole 3.2)

Metodologie piistupu IRB vytvofena Basilejskou komisi méla banky donutit k presnéjsimu
ohodnocovani svého portfolia, protoZe pii vyuZiti pokro€ilého IRB pftistupu (vlastni IRM)
by banka mohla stanovit velikost kapitalovych pozadavka s vEétsi presnosti. Motivaci toho-
to pristupu je, ze pii pouzivani pokrocilého IRB ptistupu, mohou banky snizit velikost ka-

pitalovych pozadavkl na zaklad¢ odbornych odhadt od 20 - 30 %.

VyuZivani IRB pfistupt je v§ak podminéno dohledem, a ne vSechny banky jsou schopné
z davodu pftili§ vysokych nakladii na fizeni a spravu tyto modelt vyuzivat. V prostiedi
Ceské republiky se bavime o vyuzivani pokroéilého IRB piistupu, tedy vyuzivani vlastniho
interniho ratingového modelu, pokud se bavime o velkych bankach, zejména silné ,,Ctyfce*

(KB, CS, CSOB, UniCredit bank. U mensich bank pievlada pfistup k avérovému riziku
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pomoci zakladniho IRB pfistupu. (Homolka, 2009, str. 40; Oesterreichishe Nationalbank,
2004, str. 54; Vernerova, 2010, str. 14)

Hypote¢ni krize v roce 2008 vyvolala mimo jiné vinu ostré kritiky na adresu regulace
Basel II. Nezvladnuti uvérového rizika, moznost moralniho hazardu ukazalo neduraznost
této bankovni regulace, nace$ doslo k vytvofeni nové bankovni regulace, soucasné Basel

II1. Vice o bankovnich regulaci v kapitole 3.

2.1 Ostatni druhy rizik v bance

Vsechna podnikani podstupuji urcité rizika. V bankovnictvi tomu neni jinak, ackoliv jsou
svym zpisobem dost odlisna od klasického podnikani. Je to dano charakterem podnikani a

zaroven jeho dopadem na spolecenstvi.

Ve finan¢nim sektoru je za nejvétsi riziko povazovano ve vSeobecnosti ztrata divéry (ob-
¢as oznacovano jako systémové riziko), ktera by znamenala konec celého bankovniho sys-
tému, coz by vedlo ke spole¢enskym turbulencim. Aby k tomu nedoslo, musi banka bedli-
vé& sledovat svoji likviditu. Rizeni likvidity sebou nese tizkou spojitost s poskytovanim
uvérim klientim banky respektive s uvérovou politikou banky. Specifika bankovnictvi
umoziuji, ze bankovni uvéry jsou poskytovany primarné z vkladu kratkodobého charakte-
ru a jsou sklddany casto z nékolika téchto vkladl, protoze Gvéry jsou obecné ve vyssich

¢astkach, nez vklady a jsou zaroven splatné az po delsi dobé.

Kromé rizika ztraty divéry a likvidity v bance existuji 1 jina rizika, které ovliviiuji banky
pii jejich kazdodenni operativni ¢innosti. Z koncep&niho a metodického hlediska charakte-
ristika rizika musi vychdzet z vynost z podnikani, a proto musi byt, pfi kalkulaci rizik,

brana v potaz stabilita a struktura vynost banky (Poloucek, 2006, str. 282 - 284).

Riziko obecné vyjadiuje pravdépodobnost vzniku negativnich vedlejsich ucinkd, jako je
poskozeni, vznik Skody, ztrita nebo zniCeni. Riziko ve vztahu k ekonomii a financim se
vyuziva pii odhadovani vysledkli nejednoznacnych prabézich v urcitych téchto procesech.
(Poloucek, 2006, str. 282) Pti¢emz plati, Ze riziko je nedilnou soucasti veskeré lidské akti-
vity, coz tedy plati i pro podnikatelskou ¢innost. Finan¢ni trh, tedy i bankovnictvi, je de-
terminovan finan¢nimi riziky, které obecné charakterizujeme jako moZznou penézni ztratu

subjektu pusobicim na finan¢nim trhu.

Ackoliv existuje dlouhd fada publikaci zabyvajici se finanénim rizikem, déleni rizik se

Vv téchto publikaci moc neshoduje a jejich pojeti se 1isi od autora k autorovi. Autor se nej-
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vice shoduje z rozdé€leni autord Jilka (2000) a Pualpanové (2008), ktefi rozd€luji finanéni

rizika do péti hlavnich kategorii:
o Uvérové riziko;
e TrZni riziko;
e Riziko likvidity;
e Operacni riziko;
e Obchodni riziko. (Pilpanova, 2007, str. 183 a Jilek, 2000, str. 15)

Uspé&iné a svédomité Fizeni viech zminénych rizik vede nejen k usp&sné finanéni vykon-
nosti banky, ale zaroven k prospéchu celého ekonomického systému a spole¢nosti. Zaklad-
ni atribut pro tento uspéch je spravné vymezeni rizik, jejich spravny odhad a realizace na-
pravnych opatienich, které bance umozni se nevystavovat pfilisnému riziku. Charakteris-
tické prolinani rizik pro bankovni sektor nuti hledat neustdle nové cesty pro jejich fizeni,

optimalizovani stavajicich procesu a zaroven zodpovédnou kontrolu od spolecnosti.

Jak jiz bylo predeslano v uvodu této kapitoly, tato prace se zabyva vyhradné¢ definovanim,
fizenim a stanovenim novych piistupti a modelti pro fizeni uvérového rizika, které je de-
terminujici pro finanéni vykonnost banky. JelikoZ bankovnictvi je zvlas$tnim druhem pod-
nikani, veskeré nové postupy k pfistupu k uvérovému riziku musi probihat v souladu ke

stanovenym pravidliim a podminkam mezindrodniho a lokalniho regulatora.

Proto v nasledujici kapitole dojde k vyctu téch nejdulezitéjSich bankovnich regulaci a je-

jich vyvoje.
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3 BANKOVNI REGULACE

Pokud by doslo k tomu, ze fetéz bank nebo velka banka byly defaultni, bude to mit kata-
strofalni dopad na ekonomickém systému (koneckonct konkrétni dikazy o tom piinasi
nedavna hypotecni v krize). Protoze banky si navzajem ptjcuji penézni prostredky na kaz-
dodenni operace, jsou velmi integrovany mezi s sebou. Silné komer¢ni banky jsou hybnou
silou ekonomického ristu jakékoliv zemé, protoze poskytuji finanéni prostiedky pro inves-
tory. Tuto skute¢nost si uvédomili guvernéfi centralnich bank zemi G10 narodu a zalozili
Basilejsky vybor pro bankovni dohled (BCBS) v roce 1974. Cilem tohoto vyboru je v sou-
ladu s jejich stranky:

“Basilejsky vybor pro bankovni dohled poskytuje forum pro pravidelnou spolupraci v ob-
lasti bankovniho dohledu. Jeho cilem je zlepsit pochopeni klicovych otdzek v oblasti dohle-
du a zlepsit kvalitu bankovniho dohledu na celém svété. Snazi se tak délat na zaklade vy-
mény informaci o vnitrostatnich zalezitostech dohledu, pristupu a techniky, s ohledem na
podporu vzajemného porozumeéni. Vybor pouziva toto spolecné porozumeni, aby vypraco-
val pokyny a standardy v oblasti dohledu v oblastech, kde jsou povazovany za zZadouci. V
této souvislosti, Vybor je nejlépe znamy pro jeho mezindarodni normy tykajici se kapitalové
primérenosti; zakladni zasady efektivniho bankovniho dohledu; a doktrinu pro preshranic-

ni bankovni dohled.”

V podstaté jdou o vytvoteni zachrannych brzd, které by zaruCovaly nepiehrati bankovniho
sektoru, minimalizaci bankovnich krizi, stejn¢ tak jako nastaveni urcitych kvalitativnich
prvki. Jejich nafizeni a regulace se brzy ukazaly orientované na zvladnuti systémového
rizika. Systémové riziko je nejCastéjsi a zaroven nejvaznéjsi diivod spusténi bankovni kri-
ze, proto se regulatofi primarn¢ snazi odstranit moznosti jeho vzniku, a to prostfednictvim

minimalizovanim 3 zdroji systémového rizika:

1. Maly objem vlastniho kapitalu — banky se ve vSeobecnosti snazi vyuzit co nejvét-
Siho pusobeni finan¢ni paky bez ohledu na vznik rizika, které tak vytvaii a zaroven

se snazi pro své obchody vyuZzivat minimalni objem vlastniho kapitalu;

2. Garance pro vkladatele — soucasné garan¢ni metody dovoluji bankam pfistupovat
na pfili§ vysokeé riziko. Je to dano ochranou drobného sttadatele, kdy jeho vklad je
pod ochranou statu az do vySe To deformuje bankovni trh, kde obzvlaste velké

banky navic vyuzivaji dals$i ochrany od statu - doktriny ,,Too big to fail*“ — a na-
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sledné tyto banky maji tendenci operovat v prostiedi pfili§ velkého rizika za hon-

bou extrémnich ziskd. Nésledné problémy pak musi fesit stat;

3. Riziko aktivnich obchodii — pravé na tyto rizika je primarné¢ zamétena bankovni

regulace Basel. (Belas, 2010, str. 27, 165 — 167 a Belas, 2011)

Pro zvladnuti pozadovanych vystupt pro finan¢ni trh bylo dohodnuto, Ze bude vytvotena
mezinarodni regulace, ktera bude zajistovat dodrzovani stanovenych standardu, které by
napomahaly udrzet zdravy bankovni a aby nedoslo k opétovnému tupadku na finan¢nim

trhu jako ve 30. letech po ¢erném patku na burze.

Tyto diskuze nabraly konkrétni podoby v roce 1988, kdy Basilejsky vybor vydal svou prv-
ni mezinarodni bankovni regulaci Basel I, kterd m¢la zabranit vzniku bankovnich krizi a
udrzet mezinarodni bankovni sektor ve finan¢nim zdravi.(Valova, 2010, str. 10, 15 — 37,

Dolezal, 2013)

3.1 Basel |

V roce 1988, Basilejsky vybor pro bankovni dohled (BCBS) nastavil pravidla a ptedpisy,
které mély zajistit stabilitu a spolehlivost mezinarodniho bankovniho systému. Tato pravi-
dla a predpisy byla uzaviena do nového regula¢niho ramce, znamého jako Basel 1. Tato
regulace vyzadovala, aby banky udrzovaly velikost kapitalu Tier 1 (bude blize ptiblizeno
v sekei 3.3) nejméné 4% a celkovy pomér kapitalu ve vysi nejméné 8% (z toho Tier 2 mohl

dosahovat nejvyse 50% ). (Einarsson, 2008)

Vzhledem k tomu, ze mize byt drah¢ velmi drahé pro banky vydéavat novy kapital, tento
systém mél vést k preferenci méné rizikovych aktiv (Naceur a Kandil, 2007). Obecné plati,
ze rizikova aktiva (napt. podnikatelské uvéry a spotiebitelskych splatky Gvért), vyzaduji
zachovani celkového vlastniho kapitalu rovnu 8% z ucetni hodnoty aktiva. Na druhou stra-
nu, bezrizikové aktiva (napf. hotovost a vladni dluh) nevyzaduji Zadné kapitalové poza-

davky.

S postupem casu vsak byla na tuto regulaci seslana vina kritika kvili stejnému rizikovému
vazeni vSech uvérii bez ohledu na to, jak byly vysoké nebo nizké kvality uvéru. To nésled-
né vedlo k nesouvislosti mezi urovnémi kapitalu bank a jejich tivérové kvality. Kromé to-
ho, Basel I ignorovala splatnosti expozice u kapitalovych vydaji a nedokazal vyuzit do-
stupnosti nékterych technik uveérového snizovani rizika, jako jsou penézni rezervy, zajisté-

ni, a tak dale. Basel I také neznala efekt diverzifikace portfolia a jeho dopad na uvérové
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riziko; nicméné toto bylo pozdéji odstranéno zavedenim trzniho rizika. Nakonec, Basel I
neulozila kapitdlové pozadavky k operacnimu riziku, které je povazovano za vyznamny

zdroj rizika, a za urCitych podminek mtize mit vétsi dopad nez tivérové riziko.

Je tieba ale zminit, ze zavedenim Basel 1. s dopadem pro bankovni kapital rozproudily za-
jem ohledné téchto ucinkd. Hlavni zavéry pozdéjsich studii bylo, ze regulatorni minima
kapitalovych pozadavkl pozitivnim zpiisobem ovliviluji rozhodovéani bank o financovani.
Podle téchto poznatkil, banky byly podporovany ze strany regulacnich orgdni zvysit své

kapitalové pozadavky v souladu s vysi podstupovaného rizika.

Podle nékterych studii byla ale zavedena i opacnd hypotéza, a to negativni vztah mezi ka-
pitalem a rizikem. Toto je zndmé jako hypotéza moralniho hazardu, ktery vyplyva z neza-
myslenych dasledkd regulacnich opatieni. Jak uvadi banky mohou reagovat na regulaéni
tlaky tak, ze zvysi sviy kapital tim, Ze zvySuji riziko aktiv. Basel 1. byl aktualizovan na
pocatku roku 1990 tim, Ze pfida novy prvek: trzni riziko vyplyvajici z ménicich se podmi-
nek na trhu (napf. cen akcii a urokovych sazeb). Navrhovana zména vyzadovala, aby po-
mér kapitdlu k avérovému riziku a trzniho rizika by méla byt vétsi nez nebo rovna

8%.(Sabdallah, 2013)

3.2 Basel Il

Protoze kritika Basel I neustavala, BCBS navrhla vice rizikové citlivy pfistup v podobé
nové regulace —Basel II Tato regulace je zalozen na tiech pilifich pro zajisténi bezpecnosti

a spolehlivosti bankovniho sektoru:
e Minimalnich kapitalovych pozadavk;
e Obezietného postupu dohledu;
e Trzni discipliny.

Nova dohoda ptedstavila dva hlavni pfistupy, které slouzily pro vypocet kapitalovych po-
zadavkl bank. Prvni alternativa, nazvany standardizovany piistup, rozdéluje portfolio ban-
kovnich uvérh podle rizikovych kategorii; to znamena, Ze rizikové vaha kazdé kategorie je
zaloZzena na posouzeni rizik protistrany pomoci mezinarodni ratingové agentury (RA).
Tento ptistup zapfi€il rozvoj RA v globdlnim méfitku. Ratingové agentury mély slouzit

jako regulacni nastroje pro udrzovani dohledu nad finan¢nim trhem. (Einarsson, 2008)
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Druhou alternativou, jiz nacatou v kapitole 2, je interni ratingové hodnoceni zalozené na
Internal Rating Based approach (IRB). Jedna se o zjisténi Gvérové expozice na zakladeé
stanoveni jiz zminénych odhada selhani; pravdépodobnost selhani (PD), ztrata ze selhani
(LGD) a expozice pii selhani (EAD). Cilem obou pfistupu je zajistit, aby banky mély do-
statecny kapital ke kryti rizik plynoucich z Gvérovych a investi¢nich praktik banky. Tyto
mezinarodni normy by tak mély fungovat jako brzda a zarovenl chranit mezinarodniho fi-
nan¢ni systém od problému, které mohou vzniknout v ptipadé defaultu velké banky nebo
sérii bank. (Weber a Darbellay, 2008)

Regulace Basel II navic pfidala novy typ rizika: provozni riziko, definovanou BCBS jako
"riziko pfimych a nepfimych ztrat plynoucich z nedostate¢nosti nebo selhani vnitinich pro-

cest, osob a systémi nebo z vnéjsich udalosti".

V souladu s regulaci, zakladni kapitalové pozadavky pro banky (= 8%) mohou byt vyjad-
feny jako pomér kapitalu banky k uvérovému, trznimu a opera¢nimu riziku. Z tohoto du-
vodu, v nékterych rozvijejicich se trzich se uplatiiuji mnohem vys$si minimalni Grovné ka-
pitalu nez 8%. Naptiklad minimalni kapitalovy pozadavek v Argentiné je 11,5 % plus 1%
pro trzni riziko, a v Singapuru je minimum 12%. (Sabdallah, 2013)To je piiklad i tiecba

CNB, ktera stanovila miru min. 10,5 %.

také poznamenal, Ze Basel II byla zamitnuta v Cing, kde je minimalni kapitalovy pozada-
vek uréeny piedeviim Cinskou bankovni regulaéni komisi. Na za¢atku roku 2000, regula-
tof1 diskutovali o zahrnuti jinych typt rizik, jako je riziko likvidity, skladovaciho rizika,
rizika ztraty dobré povésti a riziko koncentrace. Na rozdil od Basel I, Basel II se podafilo,
Ze branila bankam v pfijimani nadmérného rizika (krize v roce 2008 prokézala, Ze toto
tvrzeni az tolik neplati). To bylo vidéno v opatrnosti volby rizikovych pozic a tim vyse

potiebného kapitalu. (Sabdallah, 2013)

Na druhou stranu, Weber a Darbellay (2008) kritizovali Basel II, zejména standardizovany
pfistup, z obavy, ze banky se budou vice soustiedit na ziskani vysokého uveéroveé hodnoce-
ni, neZ na kvalité¢ podkladovych aktiv. Autofi dodali, Ze béZné bankovni ¢innosti provade-
né bankami sledovat jejich zdkazniky budou slabnout. To hlavné z toho divodu, Ze banky
se budou vice spoléhat na ratingové agentury, ¢cimz se zvysi finan¢ni nestabilita. To plati
obzvlasté pro USA, kde banky vyuZivaji RA v mnohem vétsi mife, nez u nas. A tyto obavy

byly nasledné€ potvrzeny 1 hypote¢ni krizi. Dals§i problém, casto zmiflovany i jako soucasny
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problém, je v podobé pro-cyklickych ohodnocenich. V dobé ekonomického boomu ratin-

gové modely zlepsSuji ratingové hodnoceni zadatele a naopak.

Studie BCBS o dopadu Basel II na 365 bank v 43 zemich ukézala, ze kapitalové pozadav-
ky a rizika v bankéch s vice retailovymi aktivitami byly nizké (Basilejsky vybor pro ban-
kovni dohled, 2003). To mélo motivovat banky nachdzejici se ve velkych zemi G10 ke

zvySeni investic do maloobchodnich aktivit.

Regulace Basel II byla tedy stézejni pro tvorbu internich ratingovych modeld na zakladé
pokrocilého IRB pftistupu. Jeji pravidla jsou platna i v soucasné dob¢, ackoliv byla vytvo-

fena nova bankovni regulace, Basel IIL.

3.3 Basel 111

Stavajici souc¢asna bankovni regulace nese oznaceni Basel 111 a byla vytvotena po finan¢ni
krizi v Evropé a kritice nefungujici regulace Basel 11, respektive jeji nezabranéni krize
v roce 2008.Basel II se opirala o minimalni vysi kapitalu banky, které bylo ur¢ené mirou

rizika, které banka podstupovala, rizikové vazenych aktiv (RVA).
Vypocet rizikové vazenych aktiv zohlediuje tii typy rizik: riziko Gvérové, rizika trzni a
riziko operaéni. Cim jsou rizikové&j§i aktiva, tim vy$§im mnozstvim kapitalu musi banka

disponovat. (Belas, 2011; Dolezal, 2012, SVOC; Dolezal, 2013)

Banky poruSovaly stanovena pravidla a vysoce rizikova aktiva ve svych bilancich neuva-
dély, tedy drzely uroven kapitalu nizsi, nez bylo jejich skute¢né riziko. To vyvrcholilo
Vv propuknuti hypotecni krize v roce 2008 a jejim naslednym pienesenim do podoby fi-

nan¢ni a dluhové krize.

Nemoralni chovani ucastnikti trhu, podhodnocovani rizika a nedodrzovani regulace vedlo

BCBS k vytvoteni bankovni regulace Basel II1.
Zakladni principy Basel III jsou definovany takto:

e Kapitalova ptiméfenost ze stavajicich 8 % bude navysena postupné v letech na

uroven 10,5 % v roce 2019;

e zvySeni kvality, jednotnosti a transparentnosti kapitalové zdkladny pro vypocet ka-
pitdlové pfimétenosti (posileni slozky Tier 1 zejména ve formé zakladniho kapita-
lu, zptisnéna kritéria pro jednotlivé vrstvy Tier 2 kapitalu; kapital Tier 3 bude zru-

Sen);
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novy piistup k pakovému efektu (Leverage Ratio) v komercnich bankach s cilem
zavedeni dodatecné zaruky proti modelovym rizikim a chybam méteni rizika (do-
plnéni rizikového kapitdlového pozadavku o pakovy pomér (Leverage Ratio) ma

pomoci piedchédzet zvySovani nadmérného pakového poméru);

zavedeni opatieni na podporu zvlastni ¢asti kapitalovych rezerv (CapitalBuffer),
které jsou ureny k tlumeni vlivu ekonomického cyklu na finanéni sektor (pro-

ticyklické polstare);

celosvétovy standard minimalni likvidity pro mezinarodn¢ aktivni banky, ktery ob-
sahuje pozadavek na 30 denni likviditu podpofenou zménou struktury likvidity

smérem k delSimu ¢asovému horizontu;

zlepSeni bankovniho dohledu, corporate governance, fizeni rizik a oblasti zvetej-

novani. (Dolezal, 2012; Dolezal, 2013)

Celkovy regulaé¢ni kapital je tedy dan souctem 4 nasledujicich polozek:

e Tier 1 (going-concerncapital)
e CommonEquityTier 1 (CET 1)
e dodate¢ny Tier 1

e Tier 2 (gone-concerncapital)

Zakladem Tier 1 bude CommonEquityTier 1 (CET 1), ktery bude zahrnovat napiiklad

emitované kmenové akcie, emisni 4Zio z kmenovych akcii nebo vytvotreny zisk. Vyse CET

1 bude muset byt ve vysi minimalné 4,5 % rizikové vazenych aktiv. Celkovy Tier 1 pak

banky budou udrzovat v minimalni vysi 6 % rizikové vaZenych aktiv.

Oproti Basel II banky budou nové povinny vytvaret dodatecné kapitalové rezervy, jejichz

tvorba bude do jisté miry zaviset na narodnim regulatorovi bankovniho systému (v CR

CNB). Bude se jednat o:

proticyklicky kapitadlovy polstai (Countercyclical CapitalBufter),
kapitalovy konzervacni polstar (Capital ConservationBuffer),

kapital pro systémové vyznamné banky (Capital for SystemicallylmportantBanks).
(Dolezal, 2012; Dolezal, 2013)



UTB ve Zliné, Fakulta managementu a ekonomiky 28

Basel III byla logicka odpovéd’ Basilejského vyboru na kritiku regulace Basel Il. Vyfesit
vSechny problémy minulé regulace pomoci pouze navysenim kapitalové ptiméfenosti na
minimalni 10,5 % hranici, se ukdzala v kontextu soucasné situace jako ne zcela feSitelna.
Z aktualnich rozhovorii a poznatkl vyplyva, ze méné rozvinuté a vice konzervativni ban-
kovni systémy, které nebyly plné zapojené do vyuzivani nejnovejSich aveérovych nastroji
(které umoznily krizi), jsou schopné postupné navysovat troven kapitalu. Bohuzel kli¢ové
banky v zapadnich zemich namitaji, ze tato regulace je bude stat ptili§ mnoho prostiedkd,
které v souc¢asné dobé nemaji a nejsou schopny nahradit. Na tento poznatek reagovaly né-
které vyzkumy, které¢ odhadly, Ze zvyseni kapitalovych pozadavki bude stat finan¢ni insti-
tuce az 700 mld. EUR. Dokonce zaznivaji uz i silné hlasy, ze tato bankovni regulace neni

kompletni a nefesi problémy, které umoznily vzniknout financni krizi. (Dolezal, 2013)

Je tedy zfejmé, Ze bankovni regulace neni vS§emocny nastroj pro fizeni jakéhokoliv rizika
Vv bance, naopak banka musi brat tuto regulaci jako pouze odrazovy mustek pro své vlastni
aktivity pro fizeni rizik. Obecné se tato role pfipisovala IRM, dokonce se hovofilo o inter-
nim ratingovém modelu jako kli¢ovém ndstroji pro fizeni veérového rizika a povazoval se

za determinujici prvek v uvérovém procesu.

Ovsem ve svétle soudobych poznatkd ze svéta i z toho vyzkumu vyplyva, ze interni ratin-
gové modely davaji pouze pomocnou ruku pro hodnoceni uvérového rizika, protoze jejich
nekdy nepfili§ pruzné hodnoceni nereaguje na soucasny vyvoj a vystup z IRM neni pftili§
transparentni. Plati, Ze je tfeba znovu se vénovat ratingovému modelovani a najit nové pfi-
stupy, které by vhodnym zptsobem vedly k vyvinuti dynamickych modeld, které by doka-
zaly flexibiln€ reagovat na ménici se prostiedi. Zaroven by mélo dojit k pfehodnoceni sou-
¢asného tvérového procesu, ve kterém interni ratingové modely hraji ¢asto finalni ulohu a

pokusit se nastavit nové modely uvérového procesu.

Proto se nasledujici kapitoly zabyvaji problematikou ratingového modelovani, spolecné
s vy¢tem soucasnych ptistupt k tvorbé ratingovych modelii a modelovacim procesem vy-
voje samotného ratingového modelu, aby na zdklad¢ téchto poznatkl doslo k vyvoji vlast-

niho IRM v praktické ¢asti této prace.
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4 RATINGOVE MODELOVANI

Byla to pravé bankovni regulace Basel II, ktera dovolila takovému rozsifeni internich ra-
tingovych systému, zalozenych jako dalSi moznost k pouzivani hodnoceni ziskanych od
ratingovych agentur. OvSem plati, zZe interni ratingové systémy zalozené bankovnimi insti-
tucemi maji vyhodu nad ratingovymi agenturami a to tu, Ze mohou vyuzit informaci, které
ma k dispozici jen pravé banka, jako naptiklad kreditni historii a expertni odhad uvérové
zpusobilosti na zakladé¢ jiz ziskanych zkuSenosti. Interni ratingové ohodnoceni pak muze
byt ziskano pro vSechny dluzniky, zatimco hodnoceni ratingovymi agentury je mozné pou-
ze pro nékteré potencialni dluzniky, obzv1asté v podminkach Ceské republiky. Kromé to-
ho, ratingové agentury vefejné oznamuji jen rizikové stupné vétsich firem, za jejich hodno-

ceni pro malé a sttedné velké firmy si musi Zadatel zaplatit.(Einarsson, 2008)

Existuji dva rizné typy uvérovych modeltl, které by se nemély zaménovat spolecné. Jed-
nim z nich jsou ratingovy model a druhy je Givérovy oceniovaci model. Tam je zasadni roz-
dil mezi obéma modely. Ratingové modely se pouzivaji k modelovani pravdépodobnosti
selhani (PD) a modely uvérového ocenovani berou v uvahu vSechny kombinace dle dopo-
ruc¢eni Basel. Tedy jesté jednou pravdépodobnost selhani (PD), expozice v ptipad¢ selhani
(EAD) a ztrata v pripad¢ selhani (LGD) pro model ocenéni ocekavané ztraty (EL).Grafické

znazornéni téchto dvou modelt je mozné vidét na uvedeném obrazku (Obr. 1).

Udaje o
EXpOZIC

Udaje o

- : Udaje o LGD
UvEruschopnosti

Model pro ocenéni
vEruy

Pravdépodobnost DéEekavana
defaultu ztrata

Obr.1.Systematicky prehled uivérovych hodnoticich pristupi(Sabdallah, 2013)

Ratingovy model
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Ocekavana ztrata (EL) 1ze povazovat za primérné ztraty historicky pozorovanych ztrat. EL

1ze také odhadnout pomoci odhady tii slozek v rovnici:
EL =PD x EAD x LGD

Odhady EL jsou rozhodujici pro banky vyuzivajici Internal rating based system (IRB) pro
vypocet kapitalového pozadavku. Kapitalové pozadavky predstavuji mnozstvi penéz, které
banka musi drzet k dispozici dle finan¢nich organt, a je zalozena na vypoctu kapitalové
pfiméienosti a dalSich kapitalovych polstara ke kryti pfipadnych rizik. Kapitadlové poza-
davky jsou v8ak zpravidla podstatné vyssi nez EL, protoze musi pokryt v§echny typy rizik,
kterym je banka vystavena, jako je riziko trzni, likvidity, systematické a operaéni riziko,

nebo prosté vSech rizik, ktera by mohla mit za nasledek krizi solventnosti pro banku.

V této praci se bude autor zabyvat vyhradné problematikou ratingovych, a to pro jeji prak-
ti¢t&j8i pouziti a zaroven ¢astéjsi pristup v bankovni praxi v podminkach CR pii ohodnoce-

ni tvérové zpusobilosti klienta.

4.1 Modelovy proces ratingovych modeli

V této Casti je pfedstaven proces vyvoje ratingovych modelt. Obrazek (Obr. 2) ukazuje
systematicky piehled procesu uvérového modelovani. Obdélnikové krabice na obrazku
reprezentuji procesy, zatimco krabice se Sikmymi stranami ptfedstavuje Ciselné informace.
Jak je vidét z obrazku, existuje pomérné malo procest uvniti modelovaciho procesu ratin-

gu. Obrazek ukazuje cestu z ptivodnich dat k modelu vykonu informace.
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Obrazek 2 Schéma procesu vyvoje kreditniho modelu (Sabdallah, 2013)

Data nejdfive prochdzi urcitymi procesem cCisténi. Firma, kterd neni pozorovana ve dvou
po sobé nasledujicich letech, je bud’ to novy zakaznik, nebo odchézejici, a tim je odstrané-
na z datového souboru. Pozorovani s chybéjicimi hodnotami jsou také odstranény z dato-
vého souboru. Oc¢isténé udaje jsou pak oznaCovany jako kompletni a jsou nasledné rozde-
leny do testovaci a valida¢ni sady. Celkové udaje jsou pak rozdéleny piiblizné nésledovné,
50% se pouzije jako Skolici sada pro nauc¢eni modelu, 25% jako valida¢ni sada a 25% jako

testovaci sady, jak ukazuje nasledujici obrazek(Obr. 3). (Einarsson, 2008)

Testovani Validace Test

Obrazek 3 Rozd¢leni datového setu pro vyvoj(Einarsson, 2008)

Skolici sada se pouziva, aby dolo k nastaveni modelu a validaéni set se pouziva k odhadu
chyby predikce modelu pro vybrany datovy set. Pfi praci s malym vzorkem dat, jako je
nasledné projektovano v praktické ¢asti, proces déleni dat, ueni modelu, transformace a

validace se provadi rekurzivné.
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Testovaci set se pak pouzije k posouzeni chyby generalizace vybraného kone¢ného mode-
lu. Rekurzivni §tépeni modelovacich sad se provadi vybérem nahodného vzorku bez na-
hrady tak, ze vzdélavani sada je 2/3 z mnozstvi dat a set validace je tfetina z modelovaci

sady. (Einarsson, 2008)
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5 NEJCASTEJI POUZIVANE MODELY

V této kapitole jsou piehlednym zplisobem prezentovany nejcastéjsi modely pro hodnoceni
uvérového rizika, které jsou bézné pouzivané v praxi. Nejdiive dochazi k popsani jejich

celkové funkc¢nosti a aplikace, nasleduje jejich vyuziti v bankovnim procesu.

Modely uvérové ratingového hodnoceni se pouzivaji pro ohodnoceni dluzniky na zakladé
jejich bonity a mohou byt rozdéleny, jak je vidét na obrazku (Obr. 4). Heuristické, statis-
tické a kauzalni modely, jsou tfi hlavni skupiny jsou ratingovych modelt. Protoze vzdy ale
neni vSe tak jednoduché, v praxi ¢asto dochazi ke kombinaci heuristického modelu a jedno
z dalSich dvou metod modelovani. Hovotime pak o tzv. jako hybridnich modeld. (Datsche-

tzky et al., 2005;Einarsson, 2008)

Modely pro
Zhodnoceni
Uvérovéhao rizika

Heuristické modely Statistické modely Kauzalni modely

Hybridni modely
kombinace heuristickych a statistickych nebo kauzalnich modeli

Obrazek 4 Nejcastéjsi modely pro hodnoceni

uverového rizika (Einarsson, 2008)

5.1 Heuristické Modely

Heuristické modely se pokousi ziskat poznat potencionalniho dluznika metodicky na za-

kladé predchozi zkuSenosti. Tato zkuSenost je zakotfenéna v:
e Subjektivni praktické zkuSenosti a postiehy;

e ZkuSenosti z obchodnich vzajemnych vztah;
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e Obchodni teorie tykajici se konkrétnich aspektii.

Tyto modely ptedstavuji pokus o pouziti zkuSenosti v oblasti avérovych obchodt, aby sta-
novily odhad v Givérovém procese, jak bude v budoucnu vypadat bonita dluznika. Kvalita
heuristickych modela tedy zavisi tom, jak ptesné dokaze analyzovat subjektivni zkusenosti
uveérovych odborniki. Z tohoto diivodu, nejen relevantni faktory bonity jsou urceny heuris-
ticky, ale jejich vliv a vaha v celkovém hodnoceni je také zaloZzena na subjektivni zkuSe-
nostech. Pfi vyvoji téchto ratingovych modelt, pouzité faktory se znovu neobjevuji pii

statistickém ovérovani a optimalizaci. (Munir, 2007),

V praxi, heuristické modely jsou casto seskupeny pod hlavickou odbornych systémi.

V této praci je ovSem tento termin pouzivan pouze pro urcitou tfidu heuristickych systému.

5.1.1 Expertni systémy

Expertni systémy jsou softwarova fesSeni, kterd maji za cil nahradit schopnosti lidského
feSeni problému. Systém vyuZziva informace a pravidla vybranych Gvérovych odborniki s
cilem posoudit jeho znalecky posudek. Altman et al. (2005) uvadi, ze bankéti maji tenden-
ci byt pfili§ pesimisticti ohledné tivérového rizika a ze multi-variacni ratingové systémy

mohou pfekonat tyto expertni systémy.

5.1.2 Kvalitativni Systémy

V kvalitativnich systémech, informacni kategorie tykajici se bonity je také definovana na
zaklad¢ zkuSenosti uvérovych odbornikli. Nicméné, na rozdil od klasickych tvérovych
dotaznikd, kvalitativni systémy nemaji pridéleny pevny pocet bodl pro kazdou konkrétni
hodnotu faktoru. Namisto toho, jednotlivé informacéni kategorie zakaznika jsou hodnoceny
z kvalitativniho hlediska Gvérovym pracovnikem instituce pomoci piedem definované
stupnice. To je mozné s pomoci jednoho systému téidéni nebo hodnoty (dobry, primérny,
slaby). Jednotlivé stupné nebo hodnoceni se spoji, ¢imz se ziska celkové hodnoceni. Tyto
jednotlivé komponenty hodnoceni jsou také vazeny na zéklad¢ subjektivni zkuSenosti.

(Munir, 2007; Sabdallah, 2013)
V praxi, finan¢ni instituce pouZziva tyto procesy Casto, obzvlasté v retailové segmentu.
Ptesto zlepSeni v piistupu k datovym souborim jednotlivych instituci spolecné s vySSim

zapojenim statistickych systému sniZilo pouZiti samostatné pouZziti kvalitativnich systémi.
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5.1.3 Fuzzy logika systémy

Fuzzy logika systémy lze chapat jako zvlastni pfipad expertnich systémi s dodatecnou
moznosti fuzzy logiky. Ve fuzzy logiky systému, specifické hodnoty zadané pro kritéria
bonity nejsou rozvrzeny do jednoho kategorického méftitka, napt. vysoka nebo nizka, spise
je prifazeno vice hodnot. Jako ptiklad mizeme uvazovat expertni systém, ktery ocefuje
firmam névratnost vlastniho kapitalu. Pokud firma dosahne navratnost ve vysi 15% nebo
vice, tak ji ohodnoti jako dobrd. Pokud bude ovSem navratnost vlastniho kapitalu ve vysi
jen o néco mensi nez 15%, systém ji ohodnoti jako sSpatna. Neni v souladu s lidskym cho-
vanim v rozhodovéni, aby byly nastaveny takové ostré rozhodovaci hranice, protoze neni
rozumné hodnotit firmu s navratnosti vlastniho kapitalu ve vysi 14,9 % jako Spatnou a fir-
mu s navratnosti vlastniho kapitalu ve vysi 15% jako dobrou. Zavedenim jazykové pro-
meénné, jak je vidét na obrazku (Obr. 5), by byl povazovan za podnik s navratnosti vlastni-
ho kapitalu ve vysi 5 % jako 100% Spatny (slaby) a firma s navratnosti vlastniho kapitalu
ve vysi 25% by byla povazovana za 100% dobrou. Firma s névratnosti vlastniho kapitalu
ve vysi 15 % by bylo mozné povazovat z 50 % dobrou a 50 % Spatnou. Tyto jazykové
proménné jsou pouzity v pocitaovém hodnoceni zaloZzené na zdklad¢ zkuSenosti uvéro-
vych odbornikd. (Einarsson, 2008). Podle (Munir, 2007), Deutsche Bundesbank pouziva
diskrimina¢ni analyzu jako hlavni modelovaci ptistup k ratingovému modelu s chybovos-
tii18,7 %, ovSem po zavedeni fuzzy logika systému do modelu se ji podafilo snizit chybo-

vost na 16%.
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Obr.5. Priklad pri zavedeni jazykové proménné(Munir, 2007)
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5.2 Statistické modely

Statistick¢é modely spoléhaji na empirickd data navrzenych uvérovymi odborniky jako pre-
diktory bonity, zatimco heuristické modely spoléhaji pouze na subjektivni zkuSenosti uve-
rovych odbornikll. S cilem ziskat dobré predpovédi na zaklad¢ statistickych modelt jsou
nutné velké empirické soubory dat. Tradicni metody diskrimina¢ni analyzy a logistické
regrese jsou popsany v oddilech 5.2.1 a 5.2.2, resp. Dalsi pokrocilé metody pro modelova-

ni ivérového rizika jsou popsany v kapitole 5.2.3.

Tyto metody se vlivem pokroku ve vypocetni technice staly klicové ve vyvoji ratingového
modelu, kdy v nyngjsi dob¢ predstavuji zakladni kamen IRM.

5.2.1 Diskriminaéni analyza

V roce 1968, Altman ptedstavil jeho Z-skore pro predikei bankrotu, cozZ by se dalo klasifi-
kovat jako vaznéjsi prvni pokus predpoveédét bankrot firmy pomoci finan¢nich ukazatelt.
Pro vytvoreni Z-skore vzorec, Altman pouziva linearni vicerozmérné diskriminaéni analy-
zy, kde v puvodnim analyzovaném vzorku bylo 66 firem. Polovina firem podala navrh na

konkurz. (Altman, 1966)
Altman navrhl nésledujici vzorec pro vypocet Z-skore:
Z=0.12X1 + 0.14X2 + 0.033X3 + 0.006X4 + 0.999X5
kde
X1 = pracovni kapital / celkova aktiva.
X2 = Nerozdéleny zisk / celkova aktiva.
Ziskovost spole€nosti, odrazi vék spole€nosti
X3 = zisk pfed zdanénim a troky / celkova aktiva.
ME¢fi provozni efektivnost pred odecteni dani a pakovych faktord.
X4 = trzni hodnota vlastniho kapitalu / u€etni hodnota celkové zadluZenosti.
Meéii kolik trzni hodnoty mtiZze firma ztratit pied zafazenim do platebni neschopnosti.
X5 =Trzby / Aktiva celkem.

Standardni méfeni aktivity, které se znacné lisi primysl od prumyslu.



UTB ve Zliné, Fakulta managementu a ekonomiky 37

Vsechny hodnoty kromé trzni hodnoty vlastniho kapitalu, X4, 1ze nalézt pfimo v ucetnich
vykazech firem. Vahy pavodniho Z-skoére bylo na zékladé udaji z vetejné¢ obchodova-
nych firem s aktivy vyssi nez 1 milion USD, ale od té¢ doby byl upraven pro soukromé vy-

robni, nevyrobni a servisni spole¢nosti. Diskriminace Z-skére modelu 1ze shrnout takto:
o 2,99 < Z-skore: Firmy, které maji nizkou pravdépodobnost selhani;
o 1,81 <Z-skore <2,99: Firmy, které maji primérnou pravdépodobnost selhani;

e 181 > Z-skére: Firmy, které maji vysokou pravdépodobnost selhdni. (Altman,
1966)

Pokroky ve vypocetni technice ucinily diskrimina¢ni analyzu (DA) jako popularni nastroj
pro hodnoceni tvérového rizika. Obecnym cilem vicerozmérné diskriminacni analyzy je
rozliSovat mezi defaultnimi a nedefaultnimi dluzniky, s pomoci nékolika nezavislych uveé-
rové zpusobilych hodnot. Linearni diskriminaéni funkce jsou Casto pouzivany v praxi, a
muze byt jednoduché vysvétleni jako vazeny linedrni kombinace ukazatel. Diskrimina¢ni

skore je pak:
D =w0 +wl1X1+w1X2 +.,, + WXk

Hlavni vyhodou DA, ve srovnani s jinymi klasifikacni postupy, je to, Ze individuélni vahy
ukazuji pfinos kazdého vysvétlujici proménné. Vysledek linearni funkce je pak rovnéz
snadno interpretovatelny, ¢im niz8i hodnota Z-skore, tim je niz8i schopnost Zadatele splatit

potencionalni avér. (Munir, 2007, Homolka 2009)

Nevyhodou DA je to, Ze vyzaduje, aby vysvétlujici proménné byly rovnomérné distribuo-
vany napfi¢ daty. Dal§im pfedpokladem je, Ze vysvétlujici proménné musi mit stejny roz-
ptyl pro skupiny, které maji byt diskriminovani. V praxi je to vSak ¢asto povaZovan za mé-

né vyznamné a tudiz Casto nebrano v tvahu. (Sabdallah, 2013)

5.2.2 Logisticka regrese

Dalsi popularni nastroj pro uvérové hodnoceni je logisticka regrese. Logistické regresivni
modelovani v ratingovém modelu pouziva jako zdvislou proménnou binarni proménnou,
ktera je v hodnoté jedna, pokud je dluznik v prodleni v obdobi pozorovani a nula jinak.
Nezavislé proménné jsou vSechny potencidlné relevantni parametry k uvérovému riziku.

Logisticka regrese je Casto reprezentovan pomoci funkce jako

p() = 1/((1+exp[ -(B0 + F1X1 + B1X2 +-- - + BkXk)])
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kde p (X), je pravdépodobnost selhani vzhledem k vstupni proménné X. Logisticka regrese
ma nékolik vyhod oproti DA. Nevyzaduje normalni rozdéleni ve vstupnich proménnych a
tedy kvalitativni charakteristiky Zadatele mohou byt brany v uvahu. Za druhé vysledky
logistické regrese mohou byt interpretovany piimo jako pravdépodobnost selhani. (Einars-

son, 2008).

Podle Datschetzky et al. (2005), logistické regresi se dostalo mnohem vétsi pozornosti
V posledni dob¢, jak v akademickém vyzkumu, tak i v praxi v poslednich letech. To lze
pricist pruznosti v manipulace s daty a vice Citelné vysledky ve srovnani s diskriminacni

analyzy.

5.2.3 Dalsi statistické metody a metody strojového uceni

Tato sekce predstavuje kratky tivod dalSich metod, které mohou byt zatazena pod stejnou
kategorii statistickych a strojnich ucebnich metod. Vzhledem k pokroku v pocitatovém
programovani doslo k vytvofeni novych metod hodnotici Gvérovou zpisobilost. Nejcastéji

jsou oznacovany:

e Recursive PartitioningAlgorithm (RPA)
e k-Nearest Neighbor Algorithm (kKNN)

e Support Vector Machine (SVM)

¢ NeuralNetworks(NN)(Einarsson, 2008).

5.2.3.1 RecursivePartitioningAlgorithm (RPA)

RPA je data mining metoda, ktera vyuzivd rozhodovaci stromy a muize byt pouZita pro
rizné mnozstvi firemnich a védeckych aplikaci. Ve studii Munir (2007). bylo zjisténo, Ze
RPA dokéze ptekonat diskrimina¢ni analyzu v piivodnim origindlnim vzorku. Zajimavosti
také bylo, Ze dalsi informace byly odvozeny z vysledkli pouziti jak RPA, tak i diskrimi-
nacni analyzy. Tato metoda je také zndma jako klasifikacni a regresni stromy (CART).

(Munir, 2008)

5.2.3.2 k-Nearest Neighbor Algorithm(KNN)

K-Nearest Neighbor Algorithm je neparametricka metoda, ktera se domniva, ze pramér

zavislé veli¢iny (defaultni veli¢iny)k pozorovani je nejvice podobny novému pozorovani.
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5.2.3.3 Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine je metoda izce souvisici s diskrimina¢ni analyzou, kde je kon-
struovana optimalni hranice jako nelinearni hranic. Jedna se o pomérné velmi slozitou me-

todu.

5.2.3.4 Neuralnetworks (NN)

Neuronové sité vyuzivaji informacnich technologii ve snaze simulovat slozity zptsob, ja-
kym lidsky mozek zpracovava informace. Aniz by dochéazelo k velkym podrobnostem 0
tom, jak funguje lidsky mozek, neuronové sité si lze predstavit jako vicestupniové zpraco-
vani informaci. V kazdé etap€ jsou oznaceny skryté korelace mezi vysvétlujicimi promén-
nymi, ¢emuz se ve zpracovani fika ¢ernd skiinka. Neuronové sit¢ mohou zpracovat jakou-
koli formu informaci, coz se obzvlast¢ dobte hodi k vytvoreni dobrych ratingovych mode-
1. Kombinace modelovani pomoci ¢ernych skiin¢k a velkého mnozstvi dat zpisobi, Ze
NN obecné vykazuji vysokou troven diskriminacni sily. Nicméné, povaha NN (Cerné

skiinky) ma za nasledek velké problémy piijatelnosti. (Munir, 2007; Sabdallah, 2013)

5.3 Kauzalni modely

Kauzalni modely v postupy pfi posuzovani avérové zpusobilosti zadatele vyuzivaji analy-
tické nastroje finan¢ni teorie k odhadnuti bonity. Tento druh modelt se 1i$i od statistickych

modeli ve zpiisobu modelovani vypovidajici hodnoty tim, ze nespoléha na empiricka data.

5.3.1 Modely ocenovani opci

Revoluc¢ni dila autord Black a Scholes se staly zakladem teorie ocenovani opci. Teorie,
ktera byla ptiivodné pouzivana vyhradné k ocenéni opci, byla rozsifena o moznost ji pouzit
pro ocenéni rizika selhdni na zdklad¢ jednotlivych transakci. Ocetiovani opéni modely mo-
hou byt vytvoreny bez pouziti komplexni vychozi historie, ale to vyZaduje, aby byly zna-
my udaje o ekonomické hodnoté aktiv, dluhu, vlastniho kapitdlu a zejména volatility.
Hlavni myslenkou modelu oceflovani opci je, Ze uvérovy default nastane, kdyz ekonomic-

ka hodnota aktiv dluznika klesne pod ekonomickou hodnotu dluhu. (Sabdallah, 2013)

Bohuzel nutnost udaji pottebnych pro analyzovani znemoznuje pouzivani modelli ocenéni
opci ve vefejném sektoru. I podnikovy sektor se neobejde bez problémi pii modelu oceno-

vani opci, je napiiklad v mnoha ptipadech obtizné posoudit ekonomickou hodnotu aktiv.
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5.3.2 Modely penéznich toki

Modely cash flow jsou simula¢ni modely budoucich penéznich tokii plynoucich z aktiv,
ktera jsou financovana, a jsou tedy vhodné zejména pro hodnoceni tivérové zplisobilosti ve
specializovanych uvérovych obchodech. Ackoliv je transakce sama hodnocen, neni poten-
cialni dluznik a vysledek se modelovani se pak hodnoti jako transakéni rating. Modely
cash flow lze povazovat za variantu modelu pro ocenovani opci, kde ekonomicka hodnota

firmy je vypoctena na zakladé ocekavanych budoucich penéznich tokd.(Einarsson, 2008).

5.4 Hybridni formy modeli

Modely popsané v ptedchozich kapitolach se ziidka pouzivaji ve své Cisté podobé. Heuris-
tické modely jsou Casto pouzivany ve spolupréci se statistickymi nebo kauzalnimi modely.
Prestoze statistické a kauzalni modely jsou obecné povazovéany za lepsi ratingové postupy,
zahrnuti znalosti tvérovych odbornikl obecné zlepSuje hodnoceni. Navic ne vSechny sta-
tistické modely jsou schopné zpracovani kvalitativnich informaci, napf. diskrimina¢ni ana-
1yza, nebo vyzaduji velké sady dat k vytvoteni odpovidajici vypovidaci schopnosti. Vyuziti

znalosti uvérovych odborniki také zlepSuje pfijeti uzivatelii. (Munir, 2007)
Jsou Ctyfi hlavni architektury, jak kombinovat kvalitativni data s kvantitativnimi udaji.

e Horizontilni propojeni typli modeli. Pak jsou kvalitativni 1 kvantitativni udaje

pouzity jako vstup do ratingového modelu.

e Piepisy, zde je hodnoceni ziskané z bud’ statistického nebo kauzalniho modelu na-
sledné posouzeno (pifehodnoceno) uvérovym odbornikem. To by mélo byt prove-
deno pouze na nékolik malo firem, a pouze tehdy, pokud se to povazuje za nezbyt-
né. Nadmérné pouzivani pfepisovani mize naznaCovat nedostatek pfijeti uZivateli

nebo nepochopeni ratingového modelu.

e KnockOut kritéria, zde Gvérovi experti nastavi nékolik pfeddefinovanych pravi-
del, ktera musi byt splnéna, nez dojde k poskytnuti uvéru. To mize byt naptiklad,
ze v nékterych specifickych rizikovych sektorech se banka nebude banka uvérové

angazovat.

e Zvlastni pravidla, Gvérové experti nastav dal$i preddefinovana pravidla. Pravidla

mohou byt témét v jakékoliv podobé a jsou v kazdém kroku postupu modelovani.
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Ptikladem takovych pravidel by bylo, ze start-up firmy nemohou dostat vyssi ratin-

gové hodnoceni, nez nékteré pfeddefinované hodnoceni. (Einarsson, 2008).

5.5 Prehled vykonnosti vybranych ratingovych modela

Aby bylo mozné shrnout poznatky ohledné riiznych druhti modelti a jejich obecné vykon-
nosti, na nasledujicim obrazku (Obr. 6) dle Datschetzky et al. (2005). Lze vidét seznam
naméfenych hodnot Giniho Coefficientu (tento koeficient nabyva hodnot od 0 do 1, kde 1
je optimalni) ziskanych v praxi v originalnim vyzkumu pro rizné typy ratingovych mode-
14. Jak lze vycist z obrazku, multi-variacni modely obecné prekonaji ocenovaci modely pro

opce o docela vyznamny rozdil.

Model Gini Coefficient

Univariate models In general, good individual indicators

can reach 30-40%. Special indica-

tor may reach approx 55% in selected

Salnpies

Classic rating questionnaire
/ qualitative systems

Frequently below 0%

Option pricing models

Greater than 55% for a'k’(’il‘lllgl“]btni

companes

Multivariate models (discriminant

analysis and logistic regression)

Practical models with quantitative in-

dicators reach approximately 60-TO%.

Multivariate models with quantita-
tive and qualitative factors

Practical models reach ;\ppu.l.\'llu;\h‘l_\'
TO-80%

Neural Networks

Up to 80°% in heavily cleansed sam-
ples: however, in practice this value

is hardly attamable.

Obrézek 6 Giniho koeficient pro méteni predikéni schopnosti napti¢ modely

v anglickém vyzkumu (Datschetzky et al., 2005)
Vyznam kvalitativnich faktorti jako proménnych pro modelovani je také jasny. Neuronové
sit¢ také prokéazaly vybornou predikéni zpusobilost, ale vysoka slozitost pfi ratingovém

postupu ¢ini neuronové sité méné atraktivni moznosti.
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6 POZADAVKY PRI TVORBEIRM

Koncepcné spravné vytvoreny interni ratingovy model, aby dosahoval vérohodného otes-

tovani uverové zpuisobilosti zadatele o uver, musi splitovat tyto pozadavky:

e kompletnost modelu —musi obsahovat vSechny relativni informace pro posouzeni
uveéroveé spolehlivosti;
e objektivita —transparentnost napii¢ vysledky uvérového hodnoceni;
e pfijatelnost —ratingovy model hodnoti spravedlivé aktudlni situaci potencionalniho
dluznika;
e konzistentnost - stanovené ratingové metody jsou ve vzajemné symbidze. (Oester-
reichisheNationalbank, 2004, str. 54)
Tyto pozadavky pak slouzi jako zachytné body, které musi urCovat smér vyvoje interniho
ratingového modelu. pti vyvoji IRM. Jak jiz bylo ukazano podrobné v kapitole 4, vyvinuti
ratingové modelu se déla v n€kolika krocich. Pro pfipomenuti zjednodusené pojeti mode-

lovani dle Belas (2010) na nésledujicim obrazku(Obr. 7).

Generovani dat - Modelovani
Kalibrace Evantitativnd Kvalitativoi
— i —— .
modelu validace validace

Obrazek 7 Tvorba ratingového modelu. (Belas, 2010, str. 280.)

Generovani dat se vzdy vztahuje k ¢asovému ramci, ve kterém analyzujeme cilovou pro-
ménnou a definované finan¢ni informace, které ovliviiuji tvérovou bonitu Zadatele o uvér.

Na zéakladé parametrt téchto proménnych rozliSujeme dvé skupiny nositell informaci:

e Informace v podobé kvantitativnich ukazatelti — maji 70 - 80% podil na celkovém
vysledku ratingu, obCas se oznacuji jako finan¢ni ukazatele a ¢im vétsi je firma, tim
vetsi maji vahu;

. Informace v podobé kvalitativnich ukazatel — maji mensi vliv na celkovém vy-
sledku ratingu, ackoliv v souc¢asné dob¢ se jim priklada vétsi vaha pti rozhodovani. Do-
konce v segmentu MSP se hovoti o lepsimu pfistupovani k t€émto informacim a lepsi jejich

vyuZzivani v iivérovém procese. Tyto informace pfedstavuji poznatky napt. ohledné mana-
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zerskych dovednosti v podniku, osobnich vlastnosti majitele podniku, budouci trzni vyvoj
podniku a bankovni historii zadatele. (Belas, 2010, str. 283)
Jak jiz bylo mnohokrat zmifiovano, pii tvorbé ratingového modelu dochazi ke zpracovani

mnoha faktort a informaci , jak ukazuje obrazek (Obr. 8).

A- Fimanéni
B: Pozice na trhu

analyza

Y: Fabezpedeni
uvéroveho obchodwe

C: Odvétvove finanéni

vkazatele Ratingowvyv model
banky Z: Vztah klienta k bance
D: Hodnocend
manafementis
E: Pfedpoklady F: Analyza
prodeje odvétvového prostiedd

Obrazek 8 Informace vstupujici do ratingového modelu (Belds, 2010, str. 283)

IRM je tedy nadmiru slozity vypocet, kde dochazi k zohlednéni velkého mnozstvi dat a
informaci o zadateli o uvér. To je také pfi¢innou toho, pro¢ se povazuje v mnohych odbor-

nych kruzich ratingovy model za pfili§ komplikovany a vysledkiim chybi transparentnost.

6.1 Statisticky prvek modelu

Jak bylo bliZze analyzovano v kapitole 5, vypocetnim prvkem soucasného ratingového mo-
delovani je nejCastéji statisticky aparat, ktery v piipadé splnéni nastavenych knock-out
kritérii vyhodnocuje vstupni data. (Cipovova a Belas, 2011). Podle studie provedené
Kirtimet et al. (2011), mezi nejéastéji vyuzivané statické metody piistupy patii modely
s vyuzivanim diskriminac¢ni analyzy, logistické regrese nebo regresni model. K tomuto
zaveru se pripojuje 1 jiny vyzkum vedeny autory Wang, Ma a Yang (2014), ktefi zazname-
nali nejpocetnéjsi zastoupeni IRM s vyuzitim kvadratistické diskriminacni analyzy (QDA),
linearni diskriminac¢ni analyzy (LDA), multivarian¢ni diskrimina¢ni analyzy (MDA), logis-
tické regrese (LRA) nebo faktorové analyzy (FA). (Dolezal, 2013)

Na zéklad¢ teoretickych poznatkli byla v praktické ¢asti vyzkumu pro vyvoj IRM pouzita
metoda LDA (bude blize vysvétlena v kapitole 9.3), ktera umoznuje zapsani modelu

V matematickém tvaru.
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7 SHRNUTI AKTUALNICH TEORETICKYCH POZNATKU
PROBLEMATIKY RATINGOVYCH MODELU

Mezi akademiky a odbornou veiejnosti zacina prevladat nazor, ze ackoliv velké a nadna-
rodni korporace mohou snadno dosdhnout na uvér a avérovy proces jejich piipadé je rela-
tivné spravné nastaven, malé a stfedni podniky postradaji dostatecné financovani, a ze je
tteba stanovit fungujici mechanismy uvérového procesu, které by dokazaly alokovat fi-

nan¢ni prostfedky v dostate¢ném objemu pro tyto podniky (viz napt. Vos et al., 2007).

Podle Brancati (2014), v sektoru malych a stfednich podniki (MSP) maji firmy niz§i moz-
nost k inovacim a vyssi pravdépodobnost Celit financnim omezeni, ale také jejich inovativ-
ni sklon je mnohem citlivéjsi na finan¢ni stav podniku. Inovace je v tomto vyznamu cha-
pana jako jeden z hlavnich determinanti dynamiky firem, kterd umozni posileni dlouhodo-
bého ristu, stimuluje ekonomické vykonnosti podniku a vytvaii pfilezitosti pro obsazeni
novych trhi (Baregheh et al., 2009). Pro uskute¢néni inovaci je ale zapotfebi mit volné
finan¢ni zdroje, coz v segmentu MSP je spiSe vzacnost, coZz nuti podniky vyuzivat cizi fi-

nan¢ni zdroje pro zajisténi vlastniho vyvoje, stejné tak jako preziti.

Banky pijcuji malym a sttednim podnikiim prostiednictvim technologii uvérového proce-
su, které jsou ale nekonzistentni napfi¢ bankovnim sektorem a o jejich spravném nastaveni
se vedou dlouhé diskuze. Ptitom Berger a Udell (2006) definuji uvérové technologie jako
jedine¢nou kombinaci primarniho zdroje informaci, provéfovani a vnitini politiky, kde

prim hraji nastavené postupy, strategie a mechanismy.

Segment MSP je ale svou povahou velmi specificky a je tfeba tak k nému pfistupovat. Au-
tofi Han et al. (2014) ve svém nejaktudlngj$im prizkumu napt. prokézali, Ze jsou to, mimo
jiné, charakteristiky podnikt a podnikatelt, které by mély determinovat finan¢ni rozhodnu-

ti banky pfi vyhodnoceni uvérového procesu zadatele v segmentu MSP.

7.1 Defaultni modelovani, kvantitativni informace a jejich nedostatky

Jak jiz bylo vysvétleno v kapitole 6, uvérové technologie mohou byt v prvni fadé rozd¢le-
ny dle typu informaci, podle kterych se banka rozhoduje pii poskytovani a monitorovani
uvéru. Jednd se o rozhodnuti zalozené (pfedevS§im) na pevnych kvantitativnich informa-

cich, jako jsou informace ziskané z ticetnich dat dluzniki (Berger a Udell, 2006).

Snadnost pii hodnoceni takovych informaci vedla k rozmachu defaultniho modelovani pti

hodnoceni zadatele o uvér. Ackoliv pocatky defaultniho modelovani se sofistikovanéj$imi
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metodami byly zahdjeny zvefejnénim zakladatelskych dél autord Beaver (1966) a Altman
(1968), praveé duraz na kvantitativni data v uvérovém procesu vedl k rozsifeni tohoto pfi-
stupu napfi¢ bankovnimi sektory, kdy vaha kvantitativnich informaci dosahuje az 70 % a

ratingové modely tak zaujaly vysostné postaveni v ivérovém procesu.

V pirevratnych vyzkumech zminénych v pfedchozim odstavci, oba autofi pouzili linearni
diskriminaéni analyzy (LDA) k nalezeni klasifikacniho pravidla pro dichotomické vystupy.
Metoda LDA byla pozd¢ji rozsifena pro zpracovani nelinearni rozhodovaci hranice vytvo-
fenim kvadratické diskrimina¢ni analyzy (QDA). Jak se zlepSovala vypocetni schopnost
pocitaCovych algoritmi, logistické regrese se staly preferovanymi statistickymi metodami
pro standardni modelovani (Homolka et al., 2014). S postupem ¢asu se krom¢ standardnich
statistickych metod zacaly pouzivat i jiné metody, jako jsou v origindlnim znéni multi-
layerperceptionneural network (MLP), self-organizing map (SOM) a support vectorma-
chines (SVM). Pro vétsi hloubku, v historickém hodnoceni odkazujeme ¢tendfe na Ravi

(2007).

Prekvapive, vétsina z téchto modell je vytvofena na praiezu dat, a proto mohou byt pova-
Zovany jako pouze statické klasifikaéni modely. Jako tfida statickych modeli Shumway
(2001) povazuje ty, které nezahrnuji historicky vyvoj ekonomickych charakteristik. Jsou-li
povazovana data za posledni dva roky (v podobé zpozdénych proménnych), vyzkumny
navrh neumoziuje rozliSovat zdravé spolecnosti, které krachuji v pfistim roce, a proto ne-

muze spravné popsat trajektorii ipadku. (Homolka et al., 2014)

Castym problémem je navic svévolné ¢asové rozdéleni, kdy se piesné nerozliduje klasifi-
kace, a dochézi tak k nepfesnému vymezeni uveérové zpusobilosti zadatele. Statické ratin-
gové modelovani ignoruje pribéh zmény firmy v Case a vytvari tak konkurzni pravdépo-
dobnosti, kde odhady pravdépodobnosti jsou zkreslené a nekonzistentni (Zhang a Kanazaki
2007).

Takové zkresleni muze, a Casto 1 znamend, zamitnuti Uvéru pro firmu, obzvlasté

Vv segmentu malych a sttednich podnik (MSP).

Prizkum uskuteénény v ceskych a slovenskych bank (Belas et al., 2014) vSak prokézal, ze
vysledky internich ratingovych modelii maji zcela dominantni postaveni v ivérovém pro-
cesu na téchto trzich. Potvrdil tak vysledky vyzkumu MSP ve Velké Britanii za rok 2013

(Griggs 2014), ve kterém bylo 43 % Zadosti MSP o uvér zamitnuto z ditvodu nedostatecné
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bonity. Dokonce firmy, které zadaly mén¢, nez 25.000 liber finan¢ni podpory, byly zamit-

nuty z 52 % a jejich dalsi setrvani na trhu bylo pfinejlepsim nejisté.

Pokud totiz klient neprojde ratingovym hodnocenim, nedostane uvér, resp. moznost ziskat
uveér je velmi omezena. Ve vyzkumu provedeném na Ceském a slovenském bankovnim
trhu, autofi zarovenn v prizkumu analyzovali zaméstnaneckou spokojenost s ratingovym
modelem v jejich bance. Zaméstnanci bank vyjadrili, Zze pfesnost pouzitych ratingovych
modell se pohybuje v intervalu 70 — 80 %, a uzivatelé uvazuji o svych vlastnich modelech
jako o modelech primérné kvality. Tento nadzor podporuje vlastni priizkum autora, ve kte-
rém mnozi verovi specialisté pfiznali, Ze ptes sloZitost té€chto ratingovych modell nejsou

schopni urcit, ktery faktor byl pro zamitnuti zadosti klicovy.

Dominance malych a stfednich podniki, spolu s finan¢nim systémem, ktery se vyznacuje
nizkou vyspélosti akciovych a dluhopisovych trhil, viak v podminkach Ceské republiky,
ale i dalsich zemi s podobnou kapitalovou strukturou, zajistuje, ze firmy nemaji prakticky
zadny pfistup k alternativnim zdrojim financovani a musi se tak zcela spoléhat na svou
banku a bankovni systém obecné. V tomto vyznamu pak Spatné nastaveni defaultniho mo-

delovani, jako i celého uvérového procesu mize znamenat vyraznou ztratu pro ekonomiku.

7.2 Kvalitativni informace jako kli¢ k segmentu MSP

V této souvislosti se ¢asto hovoii zpracovani uvérového procesu na zakladé dalSich infor-
maci, jako jsou kvalitativni informace. Zde je dlraz kladen na nutnost ztizeni uzkych va-
zeb s bankou. Véfitel mize pomoci vétsiho mnozstvi informaci a dlouhotrvajiciho vztahu
1épe porozumét pottebam klienta a s poskytnutym tveérem pak dluznik miize zase prekonat

finan¢ni pfekazky inovaci.

Na toto téma bylo uskute¢néno mnoho vyzkumt, napt. (Han et al., 2014; Bartoli et al.,

2013 a Uchida et al., 2013), dokazujicich napf. vyznam ,relationshiplending®.

Ptesto dle vyzkumu Mudd (2012) je vice pravdépodobné, Ze banka bude investovat znacny
¢as a prostiedky pro sbér kvalitativnich informaci o firmé v ptfipadé, Ze banka je 1) mensi a
2) mé mensi konkurenci. Pfitom ale plati, Ze shromazd’ovani relevantnich informaci o vy-
hlidkach a bonité dluznika mize vyrazné ovlivnit rozhodnuti vétitele o tom, zda (a za ja-
kych podminek) poskytnout uvér, tedy bez ohledu na velikost nebo konkurenci na trhu.
Dlouhodobé vztahy snizuji napt. pevné naklady tvéru (D'Auria et al. 1999), stejné tak jako

vysi zajisténi pozadované bankou (Degryse a Van Cayseele 2000). To zase snizuje pravdé-
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podobnost nepfiznivé financni situace MSP a zvySuje ochotu banky podpofit dluzniky v

kratkodobém horizontu v ocekévani budoucich ziskti Savignac (2008).

Navic ve vyzkumu vedenym autory Grunert a Norden (2012) najdeme podporu pro hypo-
tézu, ze posouzeni kvalitativnich informaci (hlavné manazerské dovednosti a charakter),
vyznamné souvisi s pozitivni situaci dluznika. Kromé toho, ptiznivéjsi hodnoceni kvalita-
tivni vzhledem ke kvantitativni informaci je taktéz spojeno s vyssi vyjednavaci silou. Nej-
dialezitéjsi je, ze tyto dva vysledky poskytuji dikazy ve prospéch sekundarnich ucinkd
kvantitativnich informaci, tedy ze ovliviiuje nejen uroven vysledného ratingového hodno-

ceni, ale také ovliviiuje ivérové podminky v rdmci kategorii ratingovych hodnoceni.

Bartoli et al. (2013) poukazuji, Ze rozdil mezi ivérovymi technologiemi vychazi z myslen-
ky, ze existuji dva typy produkénich funkei s vyuzitim riznych vstupt. Povaha informaci
vSak neni exogenné pevna. Ve skuteCnosti, praktiky véfiteld nam ukazuji, Ze mize byt

mozné zménit povahu informaci.

Z tohoto diivodu se za¢ind nahlizet v segmentu malych a stiednich podnikii na ratingovy
model ne jako vSestranny, determinujici prvek v avérovém procesu, ale jako pouze Cast
uvérového procesu, ve kterych maji i dalsi prvky rozhodovéani svou véhu a vysledek z IRM
na zéklad¢ pievazné kvantitativnich informaci neni pfimo KO kritérium. Banky by mély
byt schopné fici svym zdkaznikim jasn€ a piesné, pro¢ byli odmitnuti pti zadosti o poskyt-

nuti uvéry, a to, co by zadatel mohl udélat pro zménu tohoto rozhodnuti v pribéhu ¢asu.

Na zdaklad€ téchto poznatkl vyvstava, Ze samotna tvorba interniho ratingového modelu
neni dostatecnd, ale je tfeba posunout vyzkum tykajici se problematiky uvérového procesu
ne¢kam dal. Proto v nasledujicich stranach se autor soustfedil na vyvinuti ratingového mo-
delu, jeho nasledné testovani spole¢né s charakteristikou jeho pfednosti a nedostatkd, ale
jako hlavni pfinos vidi v podobé potvrzeni hypotéz ohledné vypovidajici schopnosti tako-
vého modelu a hlavné v ndvrhu optimalizovaného modelu Gvérového procesu v projektove

¢asti.
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1. PRAKTICKA CAST
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8 UVOD DO PROBLEMATIKY V PRAKTICKE CASTI VYZKUMU

John Moody vydal prvni vefejné dostupné ratingové hodnoceni zelezni¢nich dluhopist
investoram v roce 1909. Poté nasledovala firma Moody and Poors Publishing Company v
roce 1916, Standard Statistics v roce 1922, a spole¢nost Fitch Publishing v roce 1924. Pod-
le Moody’s Investor’s Service (2012), rating je definovan jako "poskytnout uvérové hod-
noceni investorim s jednoduchym znamkovacim systémem, kde budouci relativni bonita
cennych papirit mize byt poméfujici." Podobné, Standard & Poor (2012) definuje rating
jako "... stanovisko agentury o schopnosti a ochot¢ emitenta, jako je spolecnost nebo stat,
nebo vlady mésta, plnit své finan¢ni zavazky v plné vysi a véas." Také Fitch (2013) definu-

je hodnoceni v originalnim znéni jako:

“...an opinion on the relative ability of an entity to meet financial commitments, such as
interest, preferred dividends, repayment of principal, insurance claims or counterparty
obligations. Credit ratings are used by investors as indications of the likelihood of receiv-

ing the money owed to them in accordance with the terms on which they invested.”

Ve svétle téchto definic, hodnoceni je multidimenzionalni, do budoucna zaméteny proces,
ktery generuje signaly a ukazatele pouzivané k posouzeni bonity dluzniki, aby byly mini-
malizované Gvérové ztraty. Finan¢ni zprostiedkovatelé (banky a nebankovni instituce) jsou
klicovymi hraci v této oblasti. Ratingové agentury (RA) hraji v tomto soukoli dulezitou
¢ast, pfedevsim v USA. Jejich cilem je shromazd'ovat, analyzovat a zpracovavat informace
k vytvofeni ratingovych indext. Tyto indexy maji pak vést investory Vv rozliSovani mezi

dobrymi a Spatnymi dluzniky. (Sabdallah, 2013)

Ackoliv doporuceni na zaklad¢ ratingovych agentur patii jako jeden z pfistupil pro ohod-
noceni uvérové zpiisobilosti Zadatele, ve svétle nedavnych udalosti se tato moznost nejevi
jako zrovna diivéryhodna. Navic v podminkach Ceské republiky se jedna o velice naroény
a drahy proces, protoze vétSina ratingovych agentur je zaméfena na vice zapadni trhy.
Kromé toho, RA se potykaji pfi sestavovani ratingové systému s bankami kvuli jejich ne-
pruhlednosti. To podporuje i skute¢nost, ze tfi hlavni ratingové agentury (tj. Moody, Stan-
dard & Poor a Fitch) se neshodly pfi vydavani ratingu bank, natoz pak pfi vydavani firem-

nich hodnocenich. Hammer et al., 2012)

Stoji za zminku, Ze tf1 hlavni soukromé ratingové agentury byly odpovédné za bubliny na

trhu nemovitosti 2007 a nasledné za finan¢ni krach 2008. Spolu s asijskou finan¢ni krizi,
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dvé vyse zminéné krize poukazaly na obrovské problémy v bankovnich systémech. (Bolton

etal., 2012)

Jak jiz bylo feceno v kapitole 3, ratingové modelovani vyznamnym zptsobem ovliviiuje
vlastni kapital banky, respektive vysi nutného kapitdlového pozadavku ke kryti rizik. Je to
tak pomahé bankdm ptekonat riziko platebni neschopnosti. To znamen4, ze vlastni kapital
banky ptisobi jako posledni moznost nebo pro obrana pted selhanim, protoze piipadné ztra-
ty, které banky utrp€ly, jsou odepsany proti kapitalu. V ptipad¢ nevyhnutelného bankrotu,
bankovni kapital chrani vkladatele, vétitele a investory pied ocekdvanymi ztratam, které by
mély byt z ného hrazeny.

Stoji za zminku, ze velikost vlastniho kapitalu banky a jeji kapitalova pfimétenost (tj. podil
Iyze bonity banky. Mnoho studii uvedlo, ze vysoka kapitdlova sila mé za nasledek lepsi
hodnoceni bank a jejich vétsi stabilitu pii financnich otfesech (Poon et al., 2009; Van-Roy,
2006).Tyto banky pak maji tendenci ziskat lep$i postaveni na finan¢nim trhu a mit lepsi a
levnéjsi pfistup k finanénim prosttedkiim, coz je dalsi z cest, jak se vyhnout ptipadnym

problémim s likviditou.

Dojde-li totiz k Gpadku firmy, existuje velky rozdil mezi bankovni a nebankovni firmou.
Bankrot velké nebankovni firma ma relativné menSi dopad na celou ekonomiku, nez ban-
krot banky. Historie ndm ukazuje, Ze vysledky selhani bank vedly nakonec v systémovou
krizi, kterd negativné ovlivnila ekonomiku jako celek (napf. Latinska Amerika, bublina
realitniho trhu v USA). Je to hlavné proto, ze krachy bank negativné ovlivituji divéru in-
vestortl ve finan¢ni systém a snizuji nabidku uveért, coz ma za nasledek ekonomickou rece-
si. Navic, bankovni podnikdni zavisi do znacné miry na divéte vetejnosti, ktera pomaha
bance prildkat finan¢ni zdroje (tj. vklady) a investovat tyto prostiedky do ziskovych pfile-

zitosti (averu). (Poon et al., 2009; Sabdallah, 2013)

Globalni finan¢ni systém utrpél po vzniku hypotecni krizi v letech 2007-2008. Nefunk¢ni
finan¢ni systém, respektive nezvladnuti uveérového rizika, vedl k ipadku mnoha bank ve
Spojenych statech a Evrop€; mnohé banky navic musely byt bud’ pfevzaté nebo zachrane-
ny svymi vlddami. Navzdory tomu, ze finan¢ni krize 2007-2008 pochdzi ze subprime piij-
¢ek na trhu s bydlenim, jeho Uc¢inek se rozklada na rlznych segmentech tivérového trhu

(Hammer et al., 2012).
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Financ¢ni krize a evropska dluhova krize napomohly odhalit nejvétsi problémy finanéniho
systému, jako je nezvladnuti uvérového rizika, nefunkénost ne¢kterych uvérovych derivata,
nedostatek zodpovédnosti, moralni hazard, piekazky vstupu na trh v ratingovém pramyslu

(nedostatek konkurence) a nejasné a sporné metody uvérového hodnoceni. (Bolton et al.,
2012; Sabdallah, 2013).

V reakci na turbulentni finanéni trhy, nové ptedpisy vyzaduji, aby banky ziskaly vice in-
formaci pro jemngjsi hodnoceni Givérového rizika jejich korporatnich klientd. Cilem banky

je provést piesné posouzeni rizika, ze firma nedodrzi splaceni svych zavazka. (Hammer et

al., 2012).

I kdyz studie zaméfené na piedpovidani bankrotni situace se aktivné provadéji jiz po cela
desetileti, zna¢né mnozstvi podnikii zkrachuje i dnes. Je to proto, ze konkursni predpovédi
se zamé&iuji na finanéni faktory tykajici se velkych a stfednich podnikd, které jsou ovSem
nevhodné pro pouziti pro podniky malé a stfedni podniky, kde podnikatelské prostiedi a
finan¢ni faktory jsou relativné slabé. Timto zplsobem piesnost predpovédi nemize byt
zajiSténa.

V tomto kontextu dochazi k tlaku na finanéni domy, aby optimalizovaly svlij Gveérovy pro-
ces a zaroven se vice soustiedily na vyvoj vlastniho IRM na zékladé vyhodnoceni svych
vlastnich historickych dat, ktery by slouZil jako vhodny néstroj pro ohodnoceni specifik
MSP.

Na zéklad¢ téchto poznatkli dojde na nasledujicich stranidch prace k vytvoreni vlastniho
IRM na zéklad¢ stanovenych determinant. Tento model bude testovany na sadé vetejné
dostupnych, ale i1 redlnych dat poskytnutych spolupracujici bankou. Zavérem této prace

dojde k navrhu optimalizovaného tivérového procesu na zaklad¢ zjisténych informaci.
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9 KLICOVE DETERMINANTY TVORBYVLASTNIHO IRM

9.1 Datovy set

Data pro tvorbu a ovéteni modelu jsou jednim z rozhodujicich faktorti pro uspésné vytvo-
feni spolehlivého modelu. Ziskat kvalitni data bylo ovSem doposud prakticky nemozné,
protoze vhodna data — tedy realna data z aktualniho ekonomického prostiedi - pro tvorbu
modelu jsou interni data bank, které¢ se téchto dat dobrovoln¢€ nevzdaji. NejcCastéji jsou
vV tomto kontextu zminovany obavy, aby neposkytly konkurenéni vyhodu, dale pak duvé-
ryhodnost informaci. Tato skutecnost se odrazi na problému vypovidajici ptesnosti mode-

lu. (Dardac et al., 2012)

Pro ucely této prace se vSak autorovi podaftilo zajistit si spolupraci banky, kterd patii mezi
Ctyfi nejvetsi bankovni instituce na nasem bankovnim trhu. Protoze autor musel podepsat
prohlasSeni o micenlivosti, tato banka nemtze byt v praci jmenovana. Piesto patii autortv
velky dik nejmenovanym osobdm z této instituce, bez kterych by tato prace nemohla pro-

zkoumat problematiku IRM do takové hloubky.

V ramci této spoluprace se totiz povedlo domluvit data set firem, které¢ byly bankrotni
v roce 2013, na kterych byl nasledné testovan vytvoireny IRM. Datovy set pro celkovou
praci se da nakonec tedy rozdélit na data firem, které¢ byly Cerpany z vetejné dostupnych
dat (za poplatek), které slouzili k nauceni i testovani modelu a na ¢ast realnych dat, ktera
slouzila v projektové Casti této praci na testovani zpusobilosti a predikéni funkénosti mode-
lu.

K vytvofeni interniho ratingového bylo pouzito sady dat ¢erpanych z profesionalni vyhle-
davaci databaze firem Albertina za celou Ceskou republiku. V dal§im zpracovéani vysledki

doslo k revizi dat a vytvofeni modelu na vzorku informaci o finan¢ni vykonnosti firem ze

Mrve

poskytnutych bankou obsahoval informace ohledné bankrotu firem ve Zlinském kraji.

9.2 Vybrané kvantitativni ukazatele IRM

Na vysledné hodnoté ratingu maji nejvetsi podil kvantitativni informace, kterd vstupuji do
hodnoceni uvérové zpiisobilosti firmy jako identifikatory minulého, souc¢asného a mozného

budouciho sméru vyvoje firmy.
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Existuje mnoho nazord ohledn¢ skladby a poctu ukazateld, které by se mély pro hodnoceni
uveérové zpusobilosti vyuzit. Naptiklad ve vyzkumu provedenym autory Dardac et al.
(2012) doslo k vyuziti 6 ukazatelti. Ve vyzkumu ohledné vykonnostnich parametrti Beaver
(1966) uvadi pocet 8 ukazateli. Naopak Swiderski et al. (2011) a Hammer et al. (2012)
vyuzili ve svém vyzkumu az 12-ti riznych ukazatelti. Dokonce jsou vedeny i vyzkumy,

kde je vyuzito az 27 ukazatelt.

Z odbornych védeckych kruhi se ale piebira nazor, ze pii vyuziti velkého mnozstvi ukaza-
telt dochazi k znehodnocovani vypovidajici schopnosti, protoze mnohé ukazatele jsou ve
vzajemném vztahu. Dochazi tak k tzv. multikolinearité, tedy jejich vypovidajici schopnost
klesa umérné poctu obsazenych ukazateld (Dardac et al., 2012 a Homolka, 2009). Tento
nazor zastava i prof. Dr. Ing. Drahomira Pavelkova, se kterou autor problematiku vykon-
nostnich ukazatelii konzultoval. Na zéklad¢ literarnich reSersi a odbornych konzultaci, au-
tor vybral ukazatele finan¢ni vykonnosti podniku, které jsou uvedeny v nasledujici tabul-

ce (Tab. 1).

Tabulka 1 Vybrané ukazatele finanéni vykonnosti pro IRM

Ukazatel (vlastni znaceni pro vstup do IRM) vzorec

Rentabilita aktiv (ROA) EBIT/aktiva

Obrat aktiv (OA) trzby/aktiva

Likvidita III. stupné (Liqd) obézna aktiva/kratkodobé zavazky
Urokové kryti (UK) EBIT/nakladové troky
Finan¢ni paka (FP) aktiva/vlastni kapital

Zdroj: vlastni zpracovani.

Tyto ukazatele budou slouzit pro vypocet PD (v modelu stanovenym jako def), oznacujici

uverovou zpusobilost klienta. Jedna se o jeho zpusobilost dostat svym zavazkd.

9.2.1 Index divéryhodnosti ¢eského podniku INOS

ProtoZe pfi analyze a samotné tvorbé IRM se jednd o velice sofistikovany problém, autor
V této praci vyuZzije i vypoctu Indexu divéryhodnosti (IN) manZzeli Neumaierovych, které
byly vytvofeny piimo pro ucel Ceskych podniki. Cilem bylo snadnéjsi porovnani datové

sady.
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Ackoliv bylo vytvofeno vice indexd, pro ucely tohoto vyzkumu byl vybran index
s oznacenim IN 05. Tento index dokéze predikovat tvorbu EVA s pravdépodobnosti 67 %
a s 86% pravdépodobnosti urcit, zda podnik zbankrotuje. (Kubénka & Krélova, str. 103,
2013)

Vypocet indexu IN 05 je nésledujici.

Aktiva EBIT EBIT
INOS=0,13 s ———— + 0,04 s 7 —— + 3,97 +——
Cizi zdroje Nakladové Groky Aktiva

Obégna aktiva

IN > 1,6: Podnik tvori hodnotu
IN <0,9: Podnik hodnotu netvoii (nici)

IN mezi hodnotami 0,9 a 1,6: tzv. ,,Seda zéona“ (Synek, 2011). Tato ¢ast vypoctu bude slou-
zit k testovani vysledki na prvni sad€ dat a zaroven bude hloubé;ji klasifikovat vetejné do-

stupnd data a schopnost nékterych firem tvoftit hodnotu.

9.3 Statisticka metoda LDA

Jak jiz bylo v teoretické Casti zminovano, podle n€kterych autorti pouziti této statistické
metody neni zrovna nej$t’astnéjsi a to napf. i Z toho dliivodu, Ze linearni pravdépodobnostni
model neni logicky vérohodny. Pfepoklada totiz, Zze pravdépodobnost selhani roste linedrné
s vektorem atributll zkoumané strany. Tento pfedpoklad je obCas krajné nerealisticky. Pro-
to navrhuji jako feSeni vyuziti tzv. inteligentnich technik, jako jsou rozhodovaci stromy
(Decision Tree - DT), umé&lé neutronové sité (Artificial Neural Networks - ANN) apod.
(Wang et al. (2014) a Kiiriim et al. (2011)

Tyto metody jsou ale velice Casové a technicky naro¢né a jejich modelovani by nebylo
mozné pro ucely této prace. Z tohoto diivodu byla metoda LDA vybréana jako klicova sta-
tistickd metoda, ale védom si jejich nedostatkd, autor minimalizoval jeji nedostatky pecli-
vym vyb&rem vstupnich ukazatelli, ze kterych je tvotena vypovidaji schopnost IRM. Dalsi
vyhodou metody je jeji moZnost porovnani S oblibenym bankrotnim indexem manzeli Ne-

umaierovych INO5. (Knapkova et al, 2013, str. 132).
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Lineéarni diskriminaéni analyza pro funkénost v internim ratingovém modelu je pak mozna
za ptedpokladu shody kovariantnich matic C1 = C2 = C(Homolka, 2009, str. 20). Pro dv¢
tfidy 1,2 je logaritmus poméru aposteriornich pravdépodobnosti:

1n[r=-::j-:;=1|:sr:}]_l f, () l(ﬂ) _
PG=2% "\ "\x))”

Inmy 1
= =y — e )TC Ny )+ xTC (g — o)
- 5 T (g +pp by -y (1)

Pti proménné x, kterd je uréena vektorem dvou tfid, délici funkce souboru bude piimka. Z
uvedené rovnice pro logaritmus podilu aposteriornich hustot je mozné urcit pravidlo pro

zatazeni do prvni skupiny:
a'x+0>0 @)
kde
al = (uy - pg)7C? ©)

je vektor koeficientil u linearniho ¢lenu a absolutni ¢len je ve tvaru:

T @

Tento absolutni ¢len slouzi jako prahovy bod. Linearni diskriminacni funkce je poté ve

tvaru:

L)=a"x4+b (5)
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10 NAPROGRAMOVANI IRM NA VEREJNYCH DATECH

K vypoétudefaultu firmy v IRM slouzi nastavena proménna def, ktera je predikovana dle
vybranych finan¢nich ukazatelti.Ffinan¢ni ukazatele piedstavuji nezavislé proménné, které
ovliviuji zavisle proménnou, tedy pravdépodobnost defaultu v podob¢ def.Aby byl interni
ratingovy model snadno aplikovatelny, byl vyvinut v programovacim prostiedi
statistického programu R. Pfed samotnym programovani musela byt data ocisténa o
duplicitni hodnoty, dohledani chyb¢jicich hodnot stejné tak, jako odstranéni extrémné
nizkych nebo vysokych hodnot, které by zkreslily primérné hodnoty dat. Z divodu
slozitosti celého procesu, data byla rozdélena do segmentt podle jejich vstupu do vypoctu,

jako tieba casovy, defaultni, nedefaultni, data pro vypocet indexu INOS5 apod.

Ukéazku dat vstupujicich do modelovaciho procesu pak znazorfiuje nasledujici tabulka

(Tab. 2).

Tabulka 2 Ukazka hrubych dat

IC firmy Nazev firmy NACE Rok Aktiva Obéina Cizi EBIT
hlavni vzniku celkem  aktiva zdroje

29186196 4IDEA, druZstvo 43000 2009 2892 2692 2467 214

27720802 A.M.O. projekt, 74000 2007 2926 49 3666 -69
s.r.o.

26945592 AD - Jirasek, s.r.o. 49410 2004 9090 5983 8602 501

25512340 ADA Zlin, s.r.o. 22220 1997 37289 16137 9346 367

26296641 ADD  Companion, 46900 2002 1543 1488 1399 6
S.r.o.

29264847 Adeos Vision, s.r.o. 46100 2011 1826 470 1617 63

26263220 Adima Brazdil, s.r.o. 47100 2001 32070 22463 12209 3193
25337564 ADPe, s.r.0. 49410 1997 13528 7543 12135 -920
25334093 AG Vizovice, a.s. 28920 1997 52811 28409 8839 -2768
40942171 Agentura Osma, a.s. 22290 1991 63482 17594 30174 8722

Zdroj: databaze Albertina, viastni zpracovani
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Jako vstupni data jsou bréna data firem z CR, konkrétné za roky 2010 a 2011 ze zpracova-
telského primyslu. Jedna se o kombinaci firem, tedy zdravé firmy (bez informaci o financ-
nich potizich). A defaultni firmy, které byly v téchto letech vedeny v likvidacnim fizeni.
Testovani modelu bylo provedeno na datech firem za rok 2012 z toho samého sektoru, aby
nedoslo k pfeuceni modelu. Piehled datového zastoupeni v jiz o¢isténém tvaru uvadi na-

sledujici tabulka (Tab. 3).

Tabulka 3 Prehled dat urc¢enych pro prvotni vyvoj IRM

Data 2010 - 2011 2012
Nedefaultni firmy 351 306
Defaultni firmy 42 14

Celkem 393 320

Zdroj: viastni zpracovani

Data pro vizualizaci jsou znazornéna na nasledujicim obrazku (Obr. 9), kde jsou firmy

rozdéleny jiz podle jejich ukazatel nastavenych v programovacim prostredi R.

o . Ay m e g e g = = — = ==y = e

joubor Upravy Najt Zobrazit Formét Syntaxe Nastaveni Makro  Spustit PSogmy Olcno ? )
cHEHQG 3 LB i abD|dec/ag|lexBE|S @@A| DR RN P

Bmcam | B n_pomocEXCeL b 3] il daaSET e L3 (HiooRM csv &3

1 rROA' "ObratA", "LiqgD", "UK"”, "FP", "def"™

2 0.0739972337482711,2.19432918395574,1.17554585152838,8.91666666666667,6.80470588235294,0

3 -0.0235816814764183,0.0420369104579631,0.0283073367995378,-0.605263157894737,-3.89613848202397,0

4 O0.08S1155115511851,2.26556655665567,1.16582229150429,2.87931034482759,19.2177589852008,0

5 0.00984204457078495,0.929148006114404,2.89193548387097,367,1.3385383013856,0

6 0.00388852883992223,0.126377187297472,2.10169491525424,0.162162162162162,10.715277777777¢8,0

7 0.0345016429353779,1.95454545454545,0.473790322580645,1.16666666666667,8,73684210526316,0

2 0.0995634549423137,0.024851886498285,1.95194647201946,22.1736111111111,1.6204335303926,0

3 -0.0680070963926671,1.37403903015967,2.56303092082909,-24.2105263157895,9.79580014482259,0
10 -0.0524133229819545, 1.04266156671905, 5.67499001198562, ~69.2, 1.2017521902378,0

11 0.137393276834378,0.86172458334646,4.03069873997709,6.76124031007752,1.91268454353721,0

12 0.0175579681007908,0.135504624045034,1.05902677800173,16.375,14.4873786407767,0

13 0.001416£319637291,0.154859733635591,5.01515151515152,0.9090590909090909,1.21490661846975,0
14 0.0259030205252308,0.0327148875145648,7.11715210355987,28.9,1.16073657927591,0

S 171385455590687,1.33051882724921,2.52617655249234,35.4646840148699,1.7510459592941,0
16 0.156245487364621,0.603032450974729,1.93595245955761,10.82,2.17425431711146,0
17 0.244805009962995,0.00654711073156846,2.20391061452514,45.2631578947368,1.135974130962,0
12 0.0110305614783227,0.541265103056148,1.06714804389508,0.736242884250474,19.2108137629711,0
19 0.,0342323651452282,0.0863070535419087,2.62406447898676,1.33064516129032,2.31285988483625,0
20 0.0635477862157902,3.23735492190858,2.12477114610033,5.98313659359191,3.11475592747559,0
21 0.156573922531369,0.232951445717403,2.06145966709347,28.7,2.12645011600928,0
22 0.0381618381618382,2.47012987012987,1.72705314009662, 1.36428571428571, 4.59174311926608, 0
23 0.0336655592469546,0.958213362864526,8.51612903225806,2.29145728643216,1.86262376237624,0

Obrazek 9 Data pro vstup do IRM (Vlastni zpracovani)

Vyvoj IRM byl zalozen na konceptu analyzy sad¢ historickych dat s naslednou aplikaci pro

predikovani tivérové zpisobilosti firem v roce 2012. Pro pochopeni vyvojového procesu a
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samotného pfistupu k IRM a jeho ndro¢nosti uvadi autor ¢ast zdrojového koédu. Zaroven
doufa, Zze tento kod bude volné vyuzivan a bude odrazovym mustkem pro jiné autory
V jejich vyzkumu, aby dochazelo k dalsimu vyvoji v dané problematice. Kod je zobrazen

na dal§im obrazku (Obr. 10).

L et Ml LR I PO | PE L [LPE 1O | Wi S 1T PR U LG TN L 1 LT L ]

CUAHERET (SR a L ST A TR, Tl T, TEURVEHARL T, TR TR T, TR, Tk

T ROA<-damaSET[ ,1E]/datasET] 5] #vypocet ukazatel:
CbratAc-dacaSET[ ,13]/datasET[ ,5]
Ligi<=-dataSET[ , 6]/ (dataSET( ,12]-dataSET] ,11])

able (a2.data. frame (0atput)) Fehyba 1 mwe-dataSET( , 16)/dataSET( ,14)

e FPc=-davalET[ ,5]/datasEI| 8]
viooo 1t defc-dacasET[ ,17]

0302 4

1 123

vystupDATAC~-chind (ROR, Cbzath, LiqD, UK, FF, def) #sada dat pro IRM
write.cov|x=vystupDATA, file="{oolRY.cov", zow.names=FALSE) Julozeni dat

setlc-read. cov ("predictifll.cxe™, header=F, sep=", ") ¥Inacteni dac 2012
colnames (setl)<=-c("IC0", "Name®, "HACE", "rokVzniku®, "L", =0R", *P", "VE", "(1¥zav",

*['RCA<-gecl] 161 getl[ 5] #vvpocet ukazatelu
“[fCbratkc=serl] ,13]/setl] 3]

C Ligic-setl[ 61/ (satl[ ,12]=-2eclf ,111)

S| UHe-zesl] ,16] etl] ,14]

|| FR¢=-secl] ,5]/setl] 8]

Olldetc-sect] ,17)

setic-chind (ROA, Cbzath, LigD, UK, FP, def) #sada dat pzo IRM

) write.cov(x=setld, file="aetd.cov"™, row.names=FALSE) #ulozeni dat

aetFO0C-read. cov ("aetd. cav® header=TRUE) #nahrani upravenych dat

library(MAS3) $wyvelani knil ¥
IRM¢-1da (def-ROM+Obrath+ LigDeUR+FP, dacawliMfon) #ealibrace IRM

predikcec-predict (IRM, 22tF00) Sclass jpredikes IRM z dat 2011 na ok 2012

Obrazek 10 Postup pii vyvoji IRM v programu R(Vlastni zpracovani)

Vysledkem modelovaciho procesu byl interni ratingovy model, vyuzivajici pro predikci
linearni diskriminaéni analyzy, ktery GspéSné rozrazuje firmy s GspéSnosti 94 %. Napro-
gramovany ratingovy model tak potvrdil hypotézu H1 - IRM s vyuZitim klasickych ukaza-

telti dosahuje vétsi nez 80% vypovidajici predikéni schopnosti.

Ptestoze se jedna o nadstandardni uspésnost, tato pravdépodobnost neni spravnym posuzo-
vanim predik¢ni schopnosti modelu, a proto je uvedena v nésledujici tabulce Tab. 4 chyba

1. a 2. druhu pro piesnéjsi analyzovani modelu.

Chyba prvniho druhu (alfa) je takova chyba, kde firma je posuzovana IRM jako defaultni,
ale ve skute¢nosti se jedna o nedefaultni firmu. Chyba druhého druhu (beta)je takova chy-
ba, kde firma je povazovand modelem jako nedefaultni, ale ve skute¢nosti se jednd o de-

faultni firmu. Pro banku ma mnohem vétsi vyznam chyba 2. druhu, kdy banka hodnoti
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zadatele o uvér jako zpusobilého, ackoliv ve skute¢nosti se jedna o defaultni firmu. (Vogt,

Johnson, 2011, s. 174)

Tabulka 4 Chyba 1. a 2. druhu

Nedefaultni firmy - 0 Defaultni firmy - 1
Nedefaultni firmy - 0 301 4
Defaultni firmy - 1 13 1

Zdroj: viastni zpracovani.

Znéazornéni jednotlivych ukazateli a jejich primérnych hodnot v obou skupinach je uvede-
no v nasledujici tabulce(Tab. 5). Vyraznym rozdilem mezi nedefaultni a defaultni skupinou

je pak vysoka hodnota finanéni paky a negativniho urokového kryti u defaultni skupiny.

Tabulka 5 Praméry skupiny ukazateli
ROA ObratA LigD UK FP

Nedefaultni firmy -0  0,169674 1,104028 4,236315 29,65750 1,766125
Defaultni firmy - 1 -0,108725 1,647332 1,210145 -15,28758 35,63083

Zdroj: vlastni zpracovani.

Dalsi zajimavou skute¢nost predstavuje tabulka (Tab. 6) s pravdépodobnostnim rozdélenim
skupin vyskytu v souboru. Rozviji totiz diskuzi a vyzkumy na dané téma, které naznacuji
pocet defaultnich firem (Spatnych Gvérh) ve vysi 4 - 8 % z celkového mnozstvi poskytnu-

tych uvéri na bankovnim trhu v CR (Dolezal, 2012).

Tabulka 6 Pravdépodobnost vyskytu

Nedefaultni firmy - 0 Defaultni firmy - 1

Pravdépodobnost vyskytu v souboru 0,8931298 0,1068702

Zdroj: vlastni zpracovani.

Matematicky zapis interniho ratingového modelu vyuzivajici linedrni diskrimina¢ni meto-

dy je pak dan nasledujicim matematickym zépisem:

Yp =-217 « ROA + 0.37 « ObratA — 0,0047 = LigD — 0,003« UK + 0,012« FP (7)
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kde Ynoznacuje pravdépodobnostni odhad defaultu.

Hodnoty konstant jsou pak znazornény v matematicky upraveném vztahu pro pouziti do
formule rovnice. Pro pocitacové vypocty jsou hodnoty uvedené v celém cCiselném vyjadie-

ni, jak znazornuje tabulka (Tab. 7).

Tabulka 7 Vypoctené koeficienty IRM
ROA ObratA LigD UK FP

-2.1697668224 0.3710184267 -0.0046709857 -0.0003256324 0.0117932202

Zdroj: viastni zpracovani

10.1 Metoda INO5

Z duvodu vysoké tuspésnosti modelu se autor rozhodl pro srovnani vyuzit znamého indexu
INO5 manzeld Neumaierovych. Vypocet pro dané firmy odpovidal vyvoji IRM, aby se
zachovala parita pfi porovnavani dat. Celé zpracovani bylo provedeno taktéz v programu
R, aby se umoznila rychla obsluha dat a variace vypocétového pristupu. Ackoliv bylo dosa-

vvvvvv

vysledky pramenici z vyzkumu.

Jak je znamo, index INOS5 je rozdélen ve tfech vysledkovych intervalech. V intervalu IN >
1,6 podnik tvofi hodnotu; v intervalu IN < 0,9 podnik hodnotu netvoti (ni¢i); a hodnota

indexu IN mezi hodnotami 0,9 a 1,6 znaci tzv. Sedou zénu.

K vypoctu indexu bylo vyuzito programovaciho prostiedi, kter¢ umoznilo 1 aplikovani sta-
tistickych metod pro ovéfeni vypoctu a popisu dat. Pro srovnani dat realnych a vypocte-
nych hodnot doslo ke slou¢eni obou vysledki. Na vysledky dat byl aplikovan T-test, aby

doslo ke zkoumani dalSich moZnosti interpretace vysledka indexu.

Op¢t autor priklada ukéazku Casti ze zdrojového kddu pro vypocet indexu INOS, aby doslo k
lepSimu pochopeni problematiky a hledani novych vazeb pro vylepSeni stavajicich ratingo-
vych modeld, byt’ v tomto piipad¢é nepiimo. Graficky je zdrojovy kdd vyobrazen na nasle-

dujicim obrazku (Obr. 11).
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L™ T A R T R RS L R e W R AP T A L LA A WA, B R L | | p—

dataSET20l1l<-read.csv ("dataSET.cxt"™, header=F, sep=", ") #nacteni dat 2010+2011 ~
colnames (dacaSET2011)<=c ("ICO"™, "Hame™ , "HACE"™, "rokVznika™ , "A™, "OR", "P", "VE", "CLF
INOS<—0.13* (dataSET2011[ ,5]/dacasSET2011[10])+0.04* (dacaSET2011[ ,16]/dacasSET2(

def<-dataSET2011[ ,17] #
class<-rep("b",nrow (IN05)) #&

class [which (INOS>1.6) ]<-"c"™

class [which (INOS<0.9) ]<-"a"
foo<-data.frame (INOS, class) #
popia<=-rbind (capply (fooSCiziDroj,class,mean),
capply (foof%CizZDroj,claass,=d)) &

rownames (popis)<-c("prumer", "smodch™) #

table prumery<-tapply (foofCiziZDroj,class,t.test)
table prumery[[l]]5conf.int[l:2] # skupina a

table prumery([[2]]5conf.int[1:2]
table prumery([[3]]fconf.int[1:2]

Obrazek 11 Ukazka ze zdrojového kodu indexu INOS (Viastni zpracovani)

Z dat za roky 2010 a 2011 jsou hodnoty vypocitany a skupiny firem rozdéleny dle interva-
14 do souhrnné tabulky (Tab. 8). Velmi zajimavy je vyvoj skupiny A, tedy skupiny uvéroveé
nejslabsi, tzv. nicitelé hodnoty. Do této skupiny fadi index INO5 polovinu firem z pouzité-
ho souboru dat. Realité ale odpovidéa pouze 42 firem. Je tedy zfejmé, ze index INOS nazna-
¢uje mozné problémy u dalSich 151 firem, nebo nevhodné slozenou skladbu vyslednych

hodnot.

Tabulka 8 Ptehled firem a jejich roztazeni

A-IN<0)9 B-INmezi09al,6 C-IN>16

Celkovy pocet 193 89 111
Nedefaultni firmy 165 80 106
Defaultni firmy 28 9 5

Zdroj: vilastni zpracovani

Pro zobrazeni chybovych tsecek doslo k vypoctu smérodatné odchylky, kterd zobrazuje v
95% intervalu spolehlivosti odchylku od primérné hodnoty. Data jsou uvedena v piehledu

tabulky (Tab. 9) a nasledné v grafickém provedeni (Obr. 12).

Tabulka 9 Primérné vypocitané hodnoty a smérodatné odchylky

Skupina A-1IN<0,9 B-INmezi09al,b C-IN>16
Lower -1,89 1,14 4,35

Pramér -1,25 1,19 7,49
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Upper -0,61 1,23 10,62

c 0,64 0,04 3,14

Zdroj: viastni zpracovani

Jedna se o velmi zajimava data z toho divodu, Ze upozoriiuji na mozné nesrovnalosti v

datovém souboru. Miize se ale jednat o specifikaci dat a samotné ovéfeni tohoto problému

by bylo zapotiebi vétsiho vzorku dat.

INO5 A SMERODATNE ODCHYLKY
12,00
10,00
8,00 I

6,00 J
4,00
2,00
0,00

4
==}

-2,00
-4,00

Obrazek 12 Chybové usecky indexu INO5(Vlastni zpracovani)
Chybova tsecka nabyva nejvétsiho intervalu u skupiny c, tedy uvérové nejzptisobilejsi
skupiny firem, coz je ovSem logicky dano teoretickou neomezenosti vykonu. Proto by byla

vhodna citlivostni analyza dat, aby doslo k odstranéni okrajovych hodnot.

10.2 Shrnuti poznatki o vytvoreném IRM na dostupnych datech

Vytvofeny interni ratingovy model dosahuje vysoké predikéni schopnosti, kterd potvrdila
hypotézu H1. Pro efektivni hodnoceni modelu slouzi analyza 1. a 2. druhu, kterd poukézala
na problematiku nevhodného posouzeni Zzadatele o uvér. Kli¢ova je analyza chyby 2. dru-
hu, kterd vyraznym zplisobem ovlivni tvérovou angazovanost banky a jeji negativni dopad
do vykonnosti banky. Reseny IRM odkryl i mozny druhotny vyzkum, ktery by souvisel
s finan¢nimi ukazateli, které predstavuji kvantitativni informace:

e Jsou dané finan¢ni ukazatele vhodnou skladbou charakterizujici rozdil mezi de-

faultni a nedefaultni firmou?
e Zohlediuji dostateCnym zptisobem konkuren¢ni vyhodu? A pokud ne, byla by me-

toda EVA lepsim ukazatelem?
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e Jaké jsou vazby mezi jednotlivymi ukazateli? Jak zohlednuji vliv makroekonomic-
kych dat a udalosti?
Tato ¢ast problematiky ale fesi komplexni problémy, které by musely byt feSeny izolované

a s velkym mnozstvim dat.

Pokud bychom se vratili zpét k problematice IRM, nedostatek modelu Ize pak spatiit ve
stanoveni vysledné hodnoty, kde rozdéleni klientd do hodnoty 0 nebo 1 neumozni velky
prostor pro nastaveni odliSnych uvérovych podminek. To bylo vyraznym zptisobem doka-
zano pii srovnani vysledkl s indexem IN 05, ktery poukazoval na mozné problémy u polo-
vicntho mnozstvi firem z celkového souboru dat, a tedy by bylo tifeba pfistupovat
k takovému souboru opatrné&ji, nez vytvoieny 0,1 systém.

Samotné pozitivni a negativni vlastnosti modelu pak byly shrnuty nasledovné:
Negativni hodnoceni modelu:

e Predikce je ovlivnéna sadou dat, ktera neobsahuje dlouholety vyvoj podniku.
IRM tvoti vyhodnoceni na zaklad¢ dvou poslednich obdobi, ¢imz je jeho vypo-
vidaci hodnota oslabena, navic model vhodnym zplisobem neumoziuje apliko-

vat ekonomické cykly v ekonomice jako celku.

e Nelze jej sptesnosti aplikovat, dokud nebude model otestovan na realném
vzorku dat, ze kterého by vySel vystup o alespon pfiblizné predikéni sile. Dalsi
negativum by mohlo spocivat ve zvolen¢ skladbé dat, kterd by nemusela vhodné

reprezentovat vybrané ukazatele n¢které jiné banky.
Pozitivni hodnoceni modelu:

e Ratingovy model je plné funk¢ni z teoretického hlediska, jeho snadné aplikace vede
k okamzitému rozhodnuti, jestli firma je defaultni a mize byt napomocny pii kvan-
titativnim rozhodovani.

e Dosahuje vysoké teoretické predikéni schopnosti, a to ve vysi vétsi nez 90 %.

e IRM zohlediiuje aktualizaci dat, kterd je uZzivatelsky snadnd. Vytvotfeny model
predstavuje cestu ke snizeni nakladti spojenymi S fizenim ratingovych systémt.

e Cim kvalitngjsi budou poskytnuta data, na kterych budou testovany modely, tim
presnéjsi bude vysledek modelu. V ptfipadé urceni klicové statistické metody a
vhodné skladby klicovych ukazatelli, mize dojit ke korekci zdrojového kodu

Vv ramci nékolika hodin.
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IRM vytvoteny prostfednictvim metody linearni diskrimina¢ni analyzy je pln¢ funkéni, ale
pro stresové otestovani pottebuje sadu redlnych dat, ze kterych by bylo mozno Cerpat pies-
n¢j$i informace a zaroven by mohlo dojit ke spravné validaci modelu.

Protoze autor si byl védom, Ze inovace internich ratingovych modeli je v bankovni praxi
samoziejma a zaroven klicova, vytvoreny IRM bez ohledu na jeho vysokou predikéni
schopnost na vetejné dostupnych datech neni adekvatnim vystupem vyzkumu.

vvvvv

hodnoceni predik¢ni zptlisobilosti na realnych datech banky, coz je analyzovano v nasledu-

jici Cisti této préce.
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11 TESTOVANI IRM NA REALNYCH DATECH

Tato Cast je rozdélena do dvou sekci. V prvni dochazi k tvorbé ratingového modelu na ve-
fejn¢ dostupnych datech, ktera se ale 1isi ohledn¢ pfedchozi Casti v tom, Ze data jsou od
firem ve Zlinském kraji. Je tomu tak proto, abychom dodrzeli metodiku, protoze propijce-
na realnd data obsahuji informace ohledné zbankrotovanych firem pouze ze Zlinského kra-
je. Jak bylo stanoveno ve shrnuti v piedchozi Casti, projevuje se zde pozitivni vlastnost
vytvofeného ratingového modelu, kdy aktualizace dat je relativné nenaro¢na procedura.
Dochézi jen k ocisténi dat a samotnd povaha zdrojového kodu je neménnd. V této Casti
dochazi 1 k shrnuti vysledki modelu, vytvofeného na této sad¢ dat a jeho predikéni zpiso-

bilosti.

Opét je tvorba IRM sloZena ze vstupujicich kvantitativnich informaci v podobé predem
nadefinovanych (stejnych) finan¢nich ukazateld, které jsou modelovany prostfednictvim
programu R. Tyto finan¢ni ukazatele jsou nezavislé proménné, které ovliviuji zavisle
proménnou default (def). Model je vytvoien na datové sadé¢ z databaze Albertina za rok
2012 a rok 2013 pak slouzi k validaci modelu.

Druha sekce slouzi jiz pro otestovani IRM na realnych datech poskytnutych bankou. Jedna

se tedy o data 37 defaultnich firem ze Zlinského kraj.

11.1 IRM tvoieny na verejné dostupnych datech

Vstupni data pro vytvoreni modelu jsou opét Cerpand z profesionélni vyhledévaci databaze
firem Albertina, kde vystupem jsou data firem z okresu Zlin. Data prosla dle metodiky
o¢iténim jako v piipadé modelu na skladbé dat z celé CR. Dle stafi informaci doglo k roz-
déleni kvantitativnich informaci na dva sety. Prvni sada obsahovala vstupni data za rok
2012, celkem ji tvofilo 349 firem (35 defaultnich). Druha sada dat byla za rok 2013, ¢itajici
celkem 271 firem (14 defaultnich), ktera slouzila k validaci modelu. Ptehled dat uvadi na-
sledujici tabulka (Tab. 10).

Tabulka 10 Klasifikace vstupnich dat

Data 2012 2013

Nedefaultni firmy 314 257
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Defaultni firmy 35 14

Celkem 349 271

Zdroj: vlastni zpracovani

Analytickym prvkem IRM je pak opét statisticky model S vyuzitim line4drni diskriminacni
analyzy. Proménna def opét znamena defaultni hodnoceni zavislé proménné podle nezavis-
lych proménnych stavajicich z financ¢nich ukazatelti firmy, konkrétné rentabilitu aktiv (v
modelu jako ROA, obrat aktiv (obratA), béznou likviditu (ligD), arokové kryti (UK) a fi-
nanéni paku (FP).

Po vytvotfeni IRM na sad¢ dat z let 2012 se otestovala jeho funkénost na druhém datovém

setu za rok 2013. Vysledky toho modelu piedstavuje nasledujici tabulka (Tab. 11).

Tabulka 11 Chyba 1. a 2. druhu

Nedefaultni firmy - 0 Defaultni firmy - 1
Nedefaultni firmy - 0 249 11
Defaultni firmy - 1 8 3

Zdroj: vlastni zpracovani

Vysledny IRM rozradil zlinské firmy opét s vynikajici Gspésnosti, vice jak 92 %. Pti srov-
nani s ptivodnim modelem na celorepublikovém vzorku dat mizeme konstatovat, ze stano-
vené mechanismy jsou velmi podobné a jedna se o identické modely s podobnymi vysled-

ky, ackoliv se jedna o rozdil v rozsahu oblasti.

Analyzovany model pak spravné roziadil 252 firem ze vzorku 271, zase ale dosahoval rela-
tivné vysoké chyby 2. druhu. Opét lze diskutovat, zda se opravdu jedna o nedefault-
ni(defaultni) firmy, jak je uvedeno v datech za rok 2013. ProtoZe ackoliv v roce 2013 se
nemusi jednat o defaultni firmu, jeji finan¢ni vykonnost mlize byt natolik Spatna, ze ji mo-
del jiz oznaci jako defaultni a naopak. Zavérem této analyzy je skutecnost, ze pro spravné
nastaveni uveérovych kritérii by bylo zajimavé analyzovat ztraty banky pro obé chyby a

vvvvvv

ci kritérium.
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K tomuto poznatku se dale vrati tato prace v nasledujici kapitole, ale nyni nasleduje testo-

vani IRM na redlném vzorku. Tato sada dat je za rok 2014.

11.2 Testovani vytvoreného IRM na redlnych datech

Protoze vystupem tohoto vyzkumu bylo vytvoteni IRM, ktery by byl i testovan na realnych
datech, nasledujici tabulka (Tab. 12) znazoriuje piehled dat pro otestovani predikéni zpu-
sobilosti modelu. Data pokryvala finan¢ni ukazatele firem, které v tomto roce spadly do
defaultniho postupu ve spratelené bance z diivodu neplnéni podminek stanovenych v ramci

uveéroveé smlouvy a jejichz splatnost pohledavek byla alespont 90 dni pozadu.

Tabulka 12 Piehled pouzitych realnych dat

Nedefaultni firmy - 0  Defaultni firmy - 1

Ptivodni soubor dat 0 101
Pravdépodobnost vyskytu v souboru 0% 100 %
Ztrata z dvodu chybéjicich dat 64
Vysledny pocet firem testovanych v mode- 37
lu

Zdroj: vlastni zpracovani

V tomto vzorku dat doslo K vyraznému rozdilu mezi o€isténym a neoCisténym vzorkem
dat. Nekteré kvantitativni informace byly zcela nepouZitelné, protoZe firmy dosahovaly tak
extrémnich hodnot, ze jiz logicky tsudek by neumoznil takové firmé poskytnout jakouko-
liv tvérovou pomoc. Ze vzorku 101 firem tak bylo naslednou datovou analyzou odstranéno
64 firem. NejcastéjSim dlivodem byly chybé&jici informace ohledné skladby dulezitych fi-

nancnich ukazatell, extrémni hodnoty nebo ¢asového nesouladu.

Upravena data vstupujici pro otestovani modelu znazoriuje nasledujici obrazek (Obr. 13).
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Hfoobd &3 | Elnew 1 3] B predikeet b 63 | Bllinky bt £3 | Bl foo3 bt £3 | B HlawDATADE 3 [ vystupFOOHLS

1 RO&; Obrati:; LigD;UK; FP;def2

2 —-8,0567375859;0:0,0133826887—-1, 72805642630, 89808917271

3 -1,512094138;0,168228372:1,179388332:r-13,3699422;2,152439024;1

= 0,4004914;12,68044226;0,42158071771,047109205;1, 20177165471

5 0,112703711:5,347339486:1,438361409;1,7832608696,;2,30244123;1

] -0,043269231;0,259109312;0,715899919;-0,5425857143;3, 09717865371

7 0,086699254>1 9768458973, 3709981171,410041541>-0,532101321
0,468314607:8,687191011;:0,2083214286;5,4832432432;1,473509934;1

(Te R}

0,059404413;2, 8035796941 ,5283198458;2,2;5, 69507908671
10 -0,269420411;0, 0174899933, 0680521415;-19,17880785;2, 04859821
11 0,148715147;3,025957529;1,5814252336:;1,714255714;2,64285714371
12 0,14578714>2,866038433,70, 5055025686, 4672131158, 9602649011

13 —-0,220257235;0,547266881:0, 204808549 -1, 2454545453, 769696971
14 -0,563057325;0,551592357,;0,331368697;-4,13084112171,20030581 71
15 0,630289532;0,113585746;0,110531804;2,3947816667;1, 28285714351

] 0,004487194;0,010330386;17,532025847;0,516129032;8, 909681857471
17 0,200114351:0,002287021>-4, 918711656713 ,46153846:3,892433234:1

5 -0,0323858664;10,02024291;0,300852619;—-0,131147541;1, 266666646771
19 -0,019661637 1, 33470507521, 656647399 -0, 7T6TES571434, 2383720931
20 0,180904523;8, 6400753770, 573074154;5, 2363636363, 7814726841

Obrazek 13 Upravena data pro testovani realnych dat (Viastni zpracovaini)

Vysledek testovani vytvofeného interniho ratingového modelu ptedstavuje nasledujici ta-
bulka (Tab. 13). IRM na realnych datech nepotvrdil svou 90% predikéni tispésnost jako na
datech z vetejné dostupnych zdroji. Jeho vypovidajici schopnost na sad¢ defaultnich dat
byla pouze 32 %. Znovu autor opakuje, Ze se jedna o data firem, které jsou minimalné¢ 90
dntl po splatnosti svych zavazki a tedy defaultni v daném obdobi. Model by mél ohodnotit

nejlépe vSechny firmy jako uvéru nezpiisobilé.

Tabulka 13 Vysledky testovani na realnych datech

Validace modelu
Defaultni firmy - 1 25 12

Uspésnost rozfazeni realnych dat 32,43 %

Zdroj: vlastni zpracovani

Obzvlasté IRM dosahuje velké nepfesnosti pti analyze chyby 1. a 2. druhu, kterd vyraznym

zpusobem ovlivituje hospodaieni banky, jak zobrazuje tabulka (Tab. 14).

Hypotéza H1 tak byla potvrzena. IRM potvrzuje svou predikéni schopnost pouze na vetej-
né dostupnych datech, a to z vice nez 90 %, ovSem jeho predikéni schopnost pii testovani
na realnych datech se ukazala jako velmi nizka, konkrétné€ nizsi nez 32 %. Pficemz modely

se 1181 pouze ve skladbé testovacich datech.
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Tabulka 14 Chyba 1. a 2. druhu

Nedefaultni firmy - 0 Defaultni firmy - 1
Nedefaultni firmy - 0 25
Defaultni firmy - 1 12

Zdroj: vlastni zpracovani

Model z kritického mnozstvi 37 firem, které byly v uplynulém obdobi defaultni, dokazal
vybrat pouze 12 firem, které by neprosly ratingovym hodnoceni na zdklad€¢ vytvofené¢ho
IRM. Tato skute¢nost upozorfiuje na vétsi vyznam nekvantifikovanych polozek v oblasti
ratingového hodnoceni, jako je pohyb na uctu, historie klienta apod., stejné tak jako nedo-
statky pii tvorbé IRM. Proto se autor domniva, Ze vypovidajici schopnost ratingového mo-
delu je zna¢né ovlivnéna, nedosahuje odpovidajici predikéni schopnosti a je tfeba hledat

dalsich cest, jak nastavit kvalitu tvérového procesu.

Interni ratingovy model neni schopen rozpoznat vSechny kli¢ové prvky specifika malych a
sttednich podnikii, kde se o existenci podniku v nasledujicim obdobi rozhoduje ve velice
dynamickém prostiedi a dochazi Casto ke kazdotydennim bojum o pieziti takového podni-
ku. Ackoliv se nedé upfit dilezitost tak vyznamného uvérového nastroje, jakym bezesporu
interni ratingové modely jsou, jen na zéklad€ idey, Ze v aktudlnich podminkach banky
prosté nemaji lepsiho nastroje na ohodnoceni uvérové zpuisobilosti Zadatele, nelze je pova-
Zovat jako vSestranny Uvérovy nastroj a tedy by nemély byt rozhodujicim KO kritériem.
Schopnost firmy v segmentu MSP dostat svym finan¢nim zavazkim se neodviji jen o je-
jich kvantitativnich informacich v podobé finan¢nich ukazatelt, ale ¢asto se mnohem vice

opira o kvalitativni a dalsi informace.

Proto na zaklad¢ literarni reSerSe a dosavadniho vyzkumu, v nésledujici ¢asti dochazi ke
shrnuti poznatkl v ndvrhu vlastniho modelu Gvé€rového procesu, ktery by mohl vhodnym
zpusobem stanovit postaveni interniho ratingového modelu a zaroven by mohl slouzit jako
vylepSeny nastroj pro fizeni ivérové politiky banky v segmentu malych a sttednich podni-

k.
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12 OPTIMALIZACE UVEROVEHO PROCESU

Jak jiz bylo feceno, banky poskytuji malym a stfednim podnikiim uvéry prostfednictvim
technologii tivérového procesu, které jsou ale nekonzistentni napiic¢ bankovnim sektorem.
Zaroven se ale Uvérové technologie vyznacuji kombinaci primarniho zdroje informaci,

provétovani a vnitini politiky, kde prim hraji nastavené postupy, strategie a mechanismy.

Segment malych a stfednich podnikt je ale svou povahou velmi specificky a je tfeba tak
k nému pfistupovat. Vyzkumy dokazuji, Ze to jsou hlavné charakteristiky podnikt a podni-
katel, které by mély determinovat finan¢ni rozhodnuti banky pii vyhodnoceni uvérového

procesu zadatele v tomto segmentu.

Praktické ovétovani kvality vytvofenych internich ratingovych modela vyvinutych potvrdi-
lo, ze tyto modely maji omezenou kvalitu a fadu otevienych problému. Jedna se zejména o
necitlivy piistup ke specifikdm podniku, nepruzné reakci na dynamické zmény trhu a spe-
cifika podnikatelského prostfedi. V dusledku téchto udalosti banka ztraci své prodejni
moznosti, a tedy sniZzuje svou vlastni potencialni ziskovost a zaroven firmy nemaji dostatek

penéz na realizaci investic. (Brancati, 2014; Berger a Udell, 2006; Han et al., 2014)

Ackoliv je ziejmé, ze banky disponuji mnohem vétsim mnozstvim dat, ze kterych mohou
tvorit ratingovy model, navic dochazi k prolinani kvalitativnich a kvantitativnich dat, pres-

to IRM by nemél byt tim KO mechanismem v uvérovém procese.

12.1 Soucasny uvérovy proces

Ackoliv je mnoho studii, které se zabyvaji problematikou uvérového procesu, v poslednich
letech je vyzkum zamétfeny spiSe na dil¢i Casti tohoto procesu, nez na celek. Naptiklad
studie autori Tronnberg a Hemlin (2014), ktefi analyzovali rozhodovani 88 bankovnich
ufednikl ze Ctyt nejvétSich Svédskych bank pii poskytovani uvéru z psychologického hle-
diska. Za prvé zjistili, Zze Gvérovi pracovnici z jejich vzorku pouzivaji predev§im obezietné
uvazovani a méné intuici pfi rozhodovani. Za druhé, Ze Givérovi Gfednici méli vEétsi potize
pfi rozhodovani, které se tykalo kvalitativni informace (napf. vztahy se zdkazniky), nez
bylo rozhodnuti, které se opiralo o kvantitativni informace (naptiklad finan¢ni informace).
Nakonec zjistili, potencialni vliv organizacnich faktord, jako jsou interni rozhodnuti pro
poskytovani Givérii na rozhodnuti o poskytnuti plj¢ky. Jednd se o vyzkum patiici do série

analyzy vlivu intuice Gveérovych pracovnikl piti poskytovani avéru, kdy se spise predpo-
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kladalo, Ze intuice je Casto pfitomna pti kone¢ném rozhodnuti o poskytnuti ivéru viz Hod-

gkinson et al. (2009).

Celkovy uverovy proces se ale jiz od dob, kdy Altman (1980) publikoval svou praci zaby-
vajici se problematikou tivérového procesu v bance, se vyrazné nezménil. Co se ale zméni-

lo, je postaveni IRM. V nyné&j$i dobé se jedna prakticky o KO kritérium.
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Obrazek 14Postup pii vyhodnocovani Zadatele

(Cipovova, E., & Belas, J., 2011)

Jak je ze schématu vidét, aby banky dokézaly spravné posoudit schopnosti podniku splnit
své budouci zavazky (Degryse a Van Cayseele 2000), €ini tak prostfednictvim analyzovani
jeho finanéni situace (vliv ratingovych modeld v uvérovém procesu) a soucasn¢ Cerpani
informaci ohledné minulé historie splaceni, pokud existuje. Diiraz je ale kladen na kvanti-
tativni data (70 - 80 % vahy), ackoliv finan¢ni instituce maji velké mnozstvi informaci
prostiednictvim poskytovani dalSich sluzeb (napt. vkladovych Uctl a zictovacich a plateb-
nich sluzeb), ze kterych mohou ¢erpat informace a spravné tak posoudit uvérové schopnos-

ti dluznika.
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Banky pak mohou pouzit tyto informace v ndvrhu smlouvy o Gvéru pro malé a stfedni
podniky, stejné tak jako upravit sviyj celkovy Gveérovy proces o tyto informace tak, aby jen

vysledek IRM nerozhodoval o tom, zda poskytnout nebo poskytnout uver.

V navaznosti na tyto poznatky autor navrhuje nasledujici nové schéma tvérového postupu,
které by banky mély realizovat pro segment malych a stfednich podnikd, aby se vyhnuly
neadekvatné ohodnocené uvérové zpusobilosti zadatele a zaroven byly schopny pfesné
urcit, v kterych parametrech je Zadatel nekompetentni pro ziskani Gvéru, jak ukazuje obra-

zek(Obr. 15)
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Obrazek 15 Navrh optimalizovaného tivérového procesu(Vlastni zpracovani)

Navrzeny model uvérového procesu se 1iSi od stavajicich uvérovych procesti hlavné
v zavedeni novych procesnich postupti, které jsou ucinény pied kone€nym rozhodnutim,
jestli poskytnout uvér. Prvotni informace opét vstupuji do IRM v podobé¢ kvantitativnich a
kvalitativnich dat, ale uz zde nevstupuje ¢ast informaci ohledn¢ bankovni historie zadatele

o uver. Vysledkem této ¢asti procesu je predbézné hodnoceni.
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Ptredbézné hodnoceni by mélo dat urcity signél pro ucastniky uveérového procesu, ze dalsi
analyza bude nasledovat. Zaroven je upraveno o vnitini limity a stanovy banky, jako je
maximalni angazovanost v sektoru apod. Pokud firma dosahuje vyborného hodnoceni, uvé-
rovy proces postupuje v rozhodnuti o poskytnuti avéru, které je v takovém ptipad¢ pozitiv-

ni a dale uz se sleduje splaceni uvéru.

V pripad¢ negativniho vysledku, navrhuju aplikovat ,,Negociac¢ni vyjednavani®, ve kterém
by méla banka ziskat informace pro ovéteni, respektive modifikace vysledkd priubézného
hodnoceni. Tento proces se opird o osobnostni charakteristiky vlastnika podniku a historic-
ké vztahy klienta s bankou. Vhodny osobnostni ptedpoklad majiteli spoleénosti, respektive

historickd zkuSenost s firmou, miize vyrazné pomoci v procesu uveru.

Dalsim krokem by bylo stanoveni rizika v podob¢ nesplaceni, respektive jeho vySe a poza-
dovand angazovanost banky. Ta by vedla do vyjednéavaci ¢asti ,,Negociac¢ni vyjednavani
IL.*“, které by bylo ovlivnéno zejména kvalitou navrhovaného projektu od Zzadatele a zaro-

vei vy§i mozného zabezpeceni.

Pokud tento postup dojde k negativnimu rozhodnuti ohledné poskytnuti, Gvér proces bude
zrusen. V piipadé, Ze je vysledek pozitivni, banka poskytne uvér, kde dalsi ¢ast ivérového
procesu je pak zaméfena na monitorovani splaceni uvéru. Pokud by doSlo po splaceni
k Zadosti o novy Gvér, Gveérovy proces je opakovan.

V ptipad¢ pozdniho splaceni uvéru se postupuje dle defaultnich postupt, které jsou ovliv-
nény lhiitou po splatnosti a v kone¢ném disledku vedou k ukonceni tivérové angazovanosti

v podniku.
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ZAVER

Financ¢ni krize a evropska dluhova krize napomohly odhalit nejvétsi problémy finan¢niho
systému. Ackoliv méla zafungovat mezindrodni regulace, respektive neméla viibec financ-
ni krizi dopustit, nestalo se tak. Prokdzané nezvladnuti Gvérového rizika, nefunkénost né-
kterych uvérovych derivatl, nedostatek zodpovédnosti, moralni hazard, nedostate¢na kon-
kurence a nejasné a sporné metody Gveérového hodnoceni, byly nejcastéji zminované pro-

blémy soucasného bankovniho systému.

Turbulentni udalosti na finan¢nich trzich donutily banky hledat nové cesty, jak ziskavat
vice informaci pro jemnéjsi a piesnéj$i hodnoceni Gvérového rizika jejich korporatnich

klienta.

Soucasna kritika bank se dotyka i problematiky samotnych ratingovych modelta. Ackoliv
velké korporace mohou relativné snadno ziskat Givér, malé a stiedni podniky postradaji
dostatecné financovani. Stavajici mechanismy tvérového procesu nedokazi alokovat fi-
nanéni prostiedky v dostate¢ném objemu pro tyto podniky. Na ving jsou i interni ratingové
modely, které se v posledni dobé staly netransparentni a samotni zamé&stnanci bank o nich
uvazuji jako o modelech primémé kvality. Rozvoj vypocetni techniky vedl k rozsifeni
IRM a ¢asto k jejich dominanci v tivérovém procesu. V piipadé velkych podniki se miize
jednat o spravny smér, avSak segment MSP je atypicky, kde diiraz nelze klast jenom na

kvantitativni a historicka data.

V tomto kontextu je zifejmé, Ze Spatné nastaveni defaultniho modelovani, jako 1 celého
uvéroveého procesu, mize znamenat vyraznou ztratu pro ekonomiku, a proto je tteba hledat

nove uveérove procedury a zaroven optimalizovat ratingové modely.

Proto hlavni naplni této prace bylo vyvinuti vlastniho IRM, ktery by dokézal s odpovidajici
uspésnosti predikovat pravdépodobnost defaultu firemniho klienta. Ke splnéni hlavniho
cile vedly kroky v podob¢ splnéni dil¢ich cili vyzkumu, které poslouzily k ujasnéni tvorby
IRM a rozklicovaly cely proces tvorby do jednotlivych Casti, které znamenaly vyznamny
posun pro budouci vyzkum a zaroven kladou klicové otdzky pro vylepSeni celé¢ metodiky
vyvoje IRM. Zaroven doslo k analyze soucasné situace ve vyzkumu ratingovych modelli a
jejich omezenich.

Teoretickd analyza a praktické oveéfovani kvality internich ratingovych modeli totiz ukaza-

la, Ze IRM maji omezenou kvalitu a fadu otevienych problémi. Ackoliv se jedna o vysoce
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sofistikovany nastroj, prave jeho slozitost a netransparentnost nejvice podtrhuje skutecnost,

ze IRM by nem¢l fungovat jako KO kritéria pro rozhodovani.

Cilem této prace pak bylo otestovani vytvofeného ratingového modelu na sad¢ vetejné
dostupnych datech, a nasledné testovani na skute¢ném vzorku dat. Vystup z modelu byl
pouzit jako zaklad pro konzultace s odborniky z branze, aby doslo k vytvofeni optimaliza-

ce uveérového procesu.

Na zakladé testovani vytvoreného ratingového modelu byla potvrzena hypotéza H1. IRM
potvrdil svou predikéni schopnost pouze na vetejné dostupnych datech, a to z vice nez 90
%, ovSem jeho predikéni schopnost pii testovani na redlnych datech se ukazala jako velmi
nizka, konkrétn¢ nizsi nez 32 %. Piicemz modely se li§i pouze ve skladbé testovacich da-

tech.

Model z kritického mnozstvi realnych dat 37 firem, které byly v uplynulém obdobi de-
faultni, dokézal vybrat pouze 12 firem, které by neprosly ratingovym hodnoceni na zéklad¢
vytvoteného IRM. Tato skute¢nost upozornuje na vétsi vyznam nekvantifikovanych polo-
zek v oblasti ratingového hodnoceni, jako je pohyb na uctu, historie klienta apod., stejné

tak jako nedostatky pii tvorbé IRM.

Shrnuti vytvotreného modelu a jeho testovani je stanoveno v jeho nasledujicich slabych a

silnych strankach.
Negativni hodnoceni modelu:

e Nizka predikcni zpusobilost. Vytvofeny model nedokazal s vypovidajici piesnosti

identifikovat defaultni firmy z dle redlnych dat.

e Nelze jej s piesnosti aplikovat, dokud nebudou ziskana nova data pro vhodnou
skladbu modelu. Pfi hledani optimalniho vybéru finan¢nich ukazatelli autor Setfil
stavajici soubory dat a snazil se ur€it nejlepsi mozny pfistup k tvorbé modelu i v
kombinaci jinych ukazatelii a ptrednich odbornikti. Vybér ,,vhodnych* finanéni uka-

zatell je pro spravné fungujici IRM kli¢ovy.
Pozitivni hodnoceni modelu:

e [RM je pIné funkéni z teoretického hlediska, jeho snadna aplikace vede k okamzi-
tému rozhodnuti, jestli firma je defaultni a miiZou byt ndpomocny pii kvantitativ-

nim rozhodovani.
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e |RM zohlednuje aktualizaci dat, ktera je uzivatelsky snadna. Vytvoreny model

predstavuje cestu ke snizeni nédkladl spojenymi s fizenim ratingovych systémt.

e Cim kvalitngjsi budou poskytnuté data, na kterych bude testovan model, tim pres-
n¢j$i bude vysledek modelu. V piipad¢ urceni klicové statistické metody a vhodné

skladby klicovych ukazateli, miize dojit ke korekci zdrojového kodu v rdmci néko-
lika hodin.

IRM vytvoreny prostiednictvim metody linedrni diskriminacéni analyzy je plné funkcni, ale
nedosahuje vypovidajici predik¢éni zptsobilosti. ACkoliv zcela jist¢ vyzaduje ziskani dlou-
hodobé¢jsiho rozsahu dat, ze kterého by bylo mozno Cerpat presnéjsi informace, stejné tak
jako moznost jiné statistické metody, financnich ukazatelti, vytvofeny ratingovy model

podtrhuje soucasné teoretické poznatky ohledné nedostatku IRM

Jako optimalizace tohoto problému byl navrzen novy model Gvérového procesu, ktery
vhodnym zpiisobem pfistupuje k segmentu malych a stfednich podnikd a zaroven nestavi
IRM do role rozhodovaci uvérové masiny. Jako klicové prvky v novém tvérovém procesu
jsou zavedeny nové procesy, které slouzi pro negociacni fizeni a opiraji se o stéZejni cha-
rakteristiky segmentu MSP. Zaroven je v novém modelu tvérového procesu poukazana
dilezitost nasledného sledovani poskytnutého tvéru. V této ¢asti uvérového procesu je

tteba vhodnym zpiisobem analyzovat splaceni Gvéru a zaroven mit nastavené defaultni

postupy.

V dalsi fazi vyzkumu by se autor rad zaméfil na kvantifikaci dopadd tohoto nového mode-
lu uvérového procesu, zejména jeho vliv na finan¢ni vykonnost komeréni banky. Ackoliv
se jedna o dlouhodoby projekt, jeho uspé€sné zvladnuti by mohlo pfinést nové vyznamné

informace do fizeni ivérového procesu v bance.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

CET
CF
CR
CNB
EAD
EBIT
HDP
IRB
IRM
LDA
LGD
OECD
PD
RA
ROA
ROE

RW

SVOC

Common ekvity tier

Cash flow

Ceska republika

Ceska narodni banka
Maximalni hodnota expozice
Zisk pted zdanénim a Groky
Hruby domaci produkt

Internal rating-based approach
Interni ratingovy model
Lineérni diskrimina¢ni analyza
Ztrata v pripadé¢ selhani
Organizace pro hospodarskou spolupraci a rozvoj
Pravdépodobnost selhani
Ratingové agentury
Rentabilita aktiv

Rentabilita kapitalu

Rizikové vahy

Studentska védecka ¢innost
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