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evolution
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Abstract

The determination of the rating level as the measure of the credit risk is important problem. The
paper is focused on the non-profit companies. Various credit models are described including
formulation and statistical estimation. The development of Altman models is described and
discussed.
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1. Uvod

Spravné a korektni urceni ratingu je vyznamnou ulohou finan¢niho fizeni. DileZitost
vyplyva z toho, Ze se jednd o miru pro predikci finan¢ni kredibility firmy, coZ se odrazi
v cendch aktiv firmy a rizikové prémii. Prikopnickymi modely byly modely vyvinuté a
statisticky odhadnuté prof. Altmanem. Cilem pfispévku je dokumentovat vyvoj a typy
Altmanovych modeli.

2. Souhrnné predikéni ratingové modely

Pro hodnoceni financni pozice se pouZzivaji krom¢ jednotlivych skupin pomérovych
ukazatelii také tzv. souhrnné indexy nebo souhrnné modely hodnoceni finan¢ni trovné
podniku. Jedna se o specifické metody ve finan¢nich analyzéch, jejichZ smyslem je vyjadiit
uroven finan¢ni situace a vykonnost podniku jednim ¢islem. V odborné literatute se hovoii o
tzv. systému v€asného varovani nebo predikénich modelech finan¢ni drovné.

Dtvodem vzniku téchto souhrnnych modelti byla snaha o vcasné rozpozndni pficin
nestability podnikli, které mohou signalizovat tpadek (bankrot) podniku. Vychodiskem pro
tvorbu téchto modell je ptredpoklad, Ze v podniku jiz n€kolik let pfed dpadkem dochdzi
k ur¢itym anomadliim a vyvoji, ktery je charakteristicky pravé pro ohrozené podniky.

Zakladnimi instrumenty pro vyjadfovani a meéfeni finanéni urovné jsou rating a
pravdépodobnost tipadku (probability of default). Rating charakterizuje finan¢ni droveil nebo

Vev s

posledni troven znamend, Ze je firma v Upadku (default). Pro dcely hodnoceni je mozné
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vytvofit rizné $kdly ratingli. Renomované svétové ratingové agentury (Standard &Poor’s,
Moody’s, Fitch) piesné definuji jednotlivé ratingové stupné, porovnani je na Tab. 1.

Tab. 1 Porovndni ratingovych kategorii dle ratingovych kategorii

S&P MOODY’S Fitch Interpretace
AAA Aaa AAA . . . . .
Nejvyssi kreditn{ kvalita, vyjimecné silnd schopnost
platit v¢as
Aal AA+ AA+
AA Aa2 AA
Aa3 AA- AA- Velmi vysok4 kreditni kvavhta a silnd schopnost platit
= véas
-3
g
2 Al A+ A+
g
2
2 A A2 A
g
- Velmi vysokd kreditni kvalita a silna schopnost platit
A3 A- A- y PRIV - o T
vcas, kterd miiZe byt ovlivnéna nepfiznivymi zménami
Baal BBB+ BBB+
BBB Baa2 BBB Dobr4 kreditn{ kvvah,ta a schopno§t p,latlt véas je
povaZovéana za adekvatn{
BBB- Baa3 BBB- Posledni rating v investi¢nim stupni
Bal BB+ BB+
BB Ba2 BB
4 Spekulativni, kreditn{ riziko roste kvili nepfiznivym
ekonomickym zméndm
Ba3 BB- BB-
o]
-3
=y B1 B+ B+
@
2
Z B B2 B
=
2 Vysoce spekulativni, kreditnf{ riziko existuje, ale
B B3 B- B- pa N PN
& omezend troven bezpe¢nosti ziistdva
Caal CCC+ CcCC
CC Caa2 CC » .
Vysoké riziko tpadku, schopnost splicet zavisi na
trvalych pfiznivych podminkach
Caa3 C C
E = Upadek, ale existuje moZnost &asteGného obnoven pii
5 = D Caa D reorganizaci nebo likvidaci

Druhou vyznamnou informaci je, jakd je pravdépodobnost, Ze za dany interval piejde
podnik z jedné ratingové kategorie do druhé. To je zachycovano pomoci ratingové
pravdépodobnostni matice pirechodu. V poslednim sloupci jsou hodnoty pravdépodobnosti
upadku, pokud je firma v urCité ratingové kategorii. V Tab. 2 je uveden piiklad ro¢ni matice
piechodu ratingové agentury Standard &Poor’s pro evropské podniky. V Tab. 3 je rocni
pfechodovd globdlni matice agentury Moody’s. V jednotlivych polich matice je

pravdépodobnost pfechodu za jeden rok zratingu i do ratingu j. V poslednim sloupci je
pravdépodobnost upadku.
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Tab. 2 Rocni  prechodovd  S&P  ratingovd  matice,  podniky  Evropa, 1981  azZ

2008 (v %)
zldo AAA AA A BBB BB B ccc/c D
AAA | 100,000 [ 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
AA 0,000 | 80570 | 19,430 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

A 0,000 0455 | 93572 | 5,731 0,000 0,000 0,000 0,233

BBB 0,000 0,000 3821 | 86,256 | 9,159 0,377 0,377 0,000

BB 0,000 0,000 0,000 4344 | 76,086 | 18485 | 0,000 1,086
B 0,000 0,000 0,000 0,000 4549 | 72731 | 12,126 | 10,606
cceic | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 | 12,403 | 86,855
D 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 | 100,000

Tab. 3 Rocni prechodovd Moody’s ratingovd matice, globdlni, 1970 az 2008 (v %)

zldo Aaa Aa A Baa Ba B Caa Ca-C D
Aaa 91,400 7,870 0,670 0,030 0,030 0,000 0,000 0,000 0,000
Aa 1,100 91,090 7,430 0,300 0,040 0,020 0,010 0,000 0,020
A 0,070 2,960 91,150 5,180 0,490 0,090 0,030 0,000 0,030
Baa 0,050 0,200 5,050 89,070 4,400 0,820 0,210 0,020 0,170
Ba 0,010 0,060 0,430 6,240 83,620 7,770 0,600 0,070 1,190
B 0,010 0,040 0,150 0,390 5,630 82,730 5,700 0,690 4,660
Caa 0,000 0,030 0,040 0,250 0,560 10,240 69,710 4,120 15,050
Ca-C 0,000 0,000 0,000 0,000 0,400 3,400 11,510 48,100 36,590
D 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 100,000

Ke stanoveni ratingu se da pfistupovat razné. V principu se ratingové modely daji rozdélit
do nékolika skupin, viz Obr. 1.

Obr. 1  Prehled vybranych predikcnich modelii financni virovné

PREDIKCNI MODELY HODNOCENI{ FINANCN{ UROVNE

C Bankrotni > C Ratingové >

Altmantyv model Tamariho model
Taflertiv model Kralickuv Quick-test
Beavertv model Rychly test

U bankrotnich a ratingovych modelu se vychazi ze stejného ptredpokladu, Ze existuji jevy
ve vyvoji finan¢ni situace podniku, které jsou identifikovatelné se symptomy zhorSujici se
finan¢ni situace v podniku, kterd mize vyustit ve vyhldSeni bankrotu podniku. Spole¢né v§em
typim modelti je pfifazeni koeficientu hodnoceni, ktery vyjadiuje urcitou troven financni
situace podniku.
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Podstatnym rozdilem téchto dvou skupin finan¢nich predikénich modeli je to, Ze u
bankrotnich modelil se hodnoti moZnost dpadku, u ratingovych se hodnoti moznost zhorSeni
finan¢ni trovné podniku.

Metody, které jsou pouZzivany pii tvorbé téchto modelii, zahrnuji linedrni a nelinedrni
regresi, modely diskrétni volby, diskrimina¢ni analyzu, expertni systémy, fuzzy modely a
neuronové sité. UrCitou nevyhodou finan¢nich predikénich modelt je absence ftady
nefinan¢nich charakteristik, které mohou velmi vyznamné ovlivnit finan¢ni pozici podniku.

Kromé vyse uvedenych predikénich modell, existuji i tzv. nefinancni modely, ptikladem
nefinanéniho predikénitho modelu je napf. Argentiho model, ktery se na rozdil od vyse
uvedenych modelii opird pouze z¢asti o kvantifikovatelné finan¢ni informace.

VSsechny predikéni modely nemohou zcela nahradit zdkladni financni analyzu, ktera je
zaméiena detailnéji na zkoumani jednotlivych oblasti finan¢niho hospodaieni podniki. Presto
maji svlij vyznam i v hospodarské praxi, nebot poskytuji rychly obraz o globdlni finan¢ni
pozici podniku. Dulezité je i to, Ze vSechny potfebné informace pro ratingové modely jsou
z vefejné dostupnych zdroju. Oproti tomu, u detailni finan¢ni analyzy se predpoklada, Ze jsou
k dispozici detailni i nevefejn¢ dostupné informace.

3. Metody a modely pro méieni kreditniho rizika

Ratingové modely kreditniho rizika jsou feSitelné tremi piistupy: diskrimina¢ni modely,
GLM modely (generalised linear models), a Mertoniv model.
3.1 Diskrimina¢ni modely

Smyslem diskrimina¢ni analyzy je minimalizovat vzddlenosti bodi uvniti shlukii a
maximalizovat vzdalenost mezi shluky pomoci diskrimina¢ni funkce, viz Obr 2.

V ptipadé€ linedrni diskrimina¢ni analyzy mé diskriminacni funkce tento tvar,

Z,o=a+pB -x,+B,-x,++B, -x, =" %, pficemZ X jsou diskrimindtory.

Parametry £’ se pak daji najit pomoci Fisherova diskrimina&niho skére, tedy maximalizaci

podilu rozptylt, tedy meziskupinové variability k vnitroskupinové variabilité.

Obr. 2 Priklady moZnosti diskriminace
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3.2 GLM (generalised linear models) modely

GLM modely tvofi skupinu modelii, u nichZ lze transformaci z4vislé proménné prevést
nelinedrni funkce =zdvislosti na linedrni. Vychozi rovnice vypadd ndsledovné:

S
Y=a+f -x+p, x,++f, - x,=f -X
Funk¢ni transformace je nasledujici,

g[EW)=g(u)=p" %

Podle typu transformace se rozliSuji tyto modely:

o Identita glu)=u
. Logaritmickd g(,u) = log(,u)
*  Logistickd g(u)= log[/,t = ,u)]
* Probit 8 (,u ) =F [,u]’ F() je distribu¢ni funkce normovaného
normalniho rozdé€leni,

Tobit =
oot g(,u) 0, pokud Y <0

Kombinace nezdvislych a zdvisle proménnych vcéetné transformacni funkce vedouci ke
kategorizaci modela je v Tab. 4.

{,u, pokud Y > 0,

Tab. 4 Typy GLM modelii pro statistickou analyzu
Zavisla Transformacéni | Nezavislé Typ modelu
nahodna funkce g proménné x
proménna Y
Normalni Identita Spojitd Regrese
Normalni Identita Kategoridlni | ANOVA
Normaéln{ Identita SmiSend MANOVA
Binomické Logit SmiSend Logisticka regrese
Multinomické | Logits SmiSend Multinomickd zavislost
Poissonovo Log SmiSend Loglinedrni

U ratingovych modelt je z4visld proménnd Y bindrni (kategoridlni) a nezdvisle proménné x
) ) o _ 1 s pravdéravd bnosti m;
jsou zpravidla spojité. Zavisle proménnd Y = y )

0 s pravdéravdbnosti 1-7°

Stfedni hodnota pro binarni data, E(Y)= & =7 pak pro jednotlivé modely plati

Linedrni n(x)= ,BT X

Logit:

Logit z(x)= ExP(" - 5)/|1+ ExP(§" - 3|
Nebo ’
logit|n(x)] = log|m(x) /(1 - z(x))] = g7 - %
Probit:

probit[n(x)]: F[n(x)] = BT X
3.3 Mertoniiv model

Mertoniiv model stanoveni pravdépodobnosti tipadku (probability of default) PD vychazi
z Black-Scholesova-Mertonova modelu (BSM) ocenovani opci.
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E=A-N(d,)-X-e*" -N(d,),
In(A-e*" /X)
o, T

d,=d -T-o,.
Pritom E je hodnota vl. kapitdlu, A je hodnota aktiv, X je hodnota dluhu, o, je
volatilita aktiv, T je doba do splatnosti dluhu.

kde d, = ~0,5-0, T,

Vyjadiime-li zadluZenost (leverage), L = % , pak z BSM modelu se pravdépodobnosti

upadku vyjadii takto,
PD=N(-d,)
—1In(L)

—_05.0,-T .
o, T A

kde d, =

4. Altmanovy modely — bankrotni a ratingové modely

Altmanovy modely byly prvnimi, které se staly tspéSnymi a Siroce pouZivanymi. Prosly
vyvojem, pii¢emz autor se svym tymem reagoval na nové skute¢nosti hospodaiského vyvoje.

4.1 Z-Score modely a Zeta modely

Tyto modely jsou na bazi diskriminanich modelt. E. Altman provadél predikci bankrotu s
pouzitim skupiny 66 vyrobnich firem rovnomérné rozdélenych na bankrotujici a
nebankrotujici. Z ptivodniho souboru 22 pomérovych ukazateld odhadl Z-Score model.

Tento model se jizZ od svého pocatku stal vychodiskem pro dal$i vyzkum v této oblasti.
Hrani¢ni skére, u kterého byla minimdlni klasifika¢ni chyba, bylo 2,675. Pokud méla firma
skore mensi neZ je tato hodnota, byla zafazena mezi skupinu bankrotujicich firem, jinak byla
zafazena do skupiny nebankrotujicich firem. Na rlznych vybérech (souborech
zbankrotovanych a uspéSnych firem, které se pouZzivaly k odhadu tohoto modelu) byla
piesnost predikce modelu 80 %.

Akcie obchodované (kétované) na kapitalovém trhu Altmaniiv model (1968)

Z= 1,2 X1+ 1,4 X2+ 3,3 X3 +0,6 X4+ 1,0 X5,

kde Z je skore, X pracovni kapitdl/aktiva celkem, X, nerozd€leny zisk/aktiva celkem, X3 zisk
pied droky a danémi/aktiva celkem, X4 trzni cena akcii/dluhy celkem, Xs trzby celkem/aktiva
celkem.

Podniky s minimdlni pravdépodobnosti bankrotu maji Z > 2,99, podniky s vysokou
pravdépodobnosti bankrotu maji Z < 1,81, podniky v Sedé zén€ 1,81 < Z <2,99.

Akcie neobchodované (kétované) na kapitalovém trhu, Altmaniv model (1968)

Z'= 0,717 X+ 0,847 X0+ 3,107 X3 +0,420 Xa+ 0,998 Xs,

piicemz interpretace jednotlivych symbolu je stejnd jako v pfedchozim piipad¢ s vyjimkou
proménné X4 ucetni hodnota vlastniho kapitalu/dluhy celkem.

Podniky s minimdlni pravdépodobnosti bankrotu maji Z > 2,90, podniky s vysokou
pravdépodobnosti bankrotu maji Z < 1,20, podniky v Sedé zén€ 1,20 < Z <2,90.

Analogif téchto modelti v CR je Index IN dle Inky a Ivana Neumaierovych (1995)

Na zédklad¢ souboru 1000 ceskych podnikii byl sestaven index divéryhodnosti IN. Tento
index odrazi zvlastnosti ¢eskych tcetnich vykazl a ekonomické situace v CR.
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A EBIT EBIT Vy OA ZPL
IN =V,——+V, +V, +v, 210 Ly —y,
Ccz U A A " KZ+ KBU Vynosy

kde V; az Vi jsou véahy jednotlivych ukazatelli, A aktiva, CZ cizi zdroje, EBIT hospodaisky
vysledek pred danémi a droky, U ndkladové uroky, OA obéZznd aktiva, KZ kratkodobé
zavazky, KBU kratkodobé bankovni dvéry a ZPL zavazky po lhité splatnosti. Index IN je
vhodny pro ro¢ni hodnoceni financniho zdravi firmy. Hodnota indexu IN vétSi nez 2
pfedstavuje podnik s dobrym finanénim zdravim. Podnik s /N mezi 1 a 2 neni ,,ani zdravy ani
nemocny“, tzn. je to podnik, ktery by mohl mit problémy. IN mensi neZ 1 znamend podnik
finan¢né slaby.

Nevyrobni firmy a emerging markets (1995)

Dalsi modifikace modelu, publikovdna vroce 1995, je urena pro nevyrobni firmy a
emerging markets, v tomto ptipad¢ se neuvazuje s patou proménnou, Xs trzby celkem/aktiva
celkem, charakterizujici produkéni silu,

Z=6,56 X;+ 3,26 X2+ 6,72 X3+1,05 X.

Podniky s minimdlni pravdépodobnosti bankrotu maji Z>2,6, podniky s vysokou
pravdépodobnosti bankrotu maji Z < 1,1, podniky v Sedé z6n€ 1,1 < Z <2.,6.

ZETA modely

Pfedchozi modely byly urfeny pro predikci na jeden rok. DalSi modely, které tvori
kategorii ZETA modell, publikované v roce 1977, jsou ratingové modely s ptedpovédi na pét
let.

4.2 7Z-Metrics modely

Tento typ modelu je na bdzi logistické regrese a Logit modelu. V roce 2010 bylo
ozndmeno, zZe E. Altman ve spolupréici se skupinou RiskMetrics (J. P. Morgan) vyvinuli Z-
metrics modely. Tyto modely jsou vysledkem pfedchoziho vyvoje Z modeli a reakci na
hospodaiskou krizi a predik¢ni schopnost modelti. Tyto modely jsou urceny jak pro ro¢ni, tak
pétiletou predikci. Jsou navrZzeny pro velké kotované firmy, velké nekotované firmy, malé
kotované firmy v USA a Kanad¢, dile velké a malé firmy mimo USA a Kanadu. Hodnota
kreditniho skére podniku se ur¢i takto,

CS,=a+Y B,-X,,,

kde « je uroviovd konstanta, CS; hodnota kreditniho (ratingového) skére podniku i, f5; je

koeficient j-t€ proménné, X, ; je hodnota j-t€¢ proménné i-t€ho podniku.
Pomoci tohoto modelu Ize urcit pfimo pravdépodobnost tpadku PD, podniku,

b L
1+ EXP(—CS)

Aplikované proménné jsou troji: ukazatele finan¢ni analyzy, ukazatele kapitdlového trhu
(hodnota akcii, drokovy spread apod.) a makroekonomické ukazatele (nezaméstnanost, rist
HDP apod.). Data jsou ro¢ni, Ctvrtletni a klouzavé primeéry proto, aby predikce ratingu
odrézela zménu faze hospodaiského cyklu a rychle reagovala na vyvoj podniku. Ratingy jsou
znaCeny od ZA+ po ZF- a rozd€leny na tfi stupné (vysoky, stfedni, nizky). Kritériem je
pravdépodobnost ipadku. Roztiidéni kategorii vCetné pravdépodobnosti dpadku je v Tab. 5.
Ratingy jsou znaceny od ZA+ po ZF- a rozdéleny na tfi stupné. Kritériem je pravdépodobnost
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upadku. Roztiidéni kategorii vcetné¢ pravdépodobnosti dpadku je v Tab. 5, grafické
zndzornéni pro pravdépodobnost lepsiho ratingu na Obr. 4 a horSiho ratingu na Obr. 5.

Tab. 5 Z-metrics (stupné, ratingy a pravdépodobnosti iipadku)

Stupeii | Rating Kotované firmy Nekotované firmy
1 rok 5 roku 1 rok 5 roku
ZA+ 0,02% 0,75% 0,03% 1,0%
ZA 0,04% 1,25% 0,05% 1,5%
%' ZA- 0,06% 1,75% 0,08% 2,0%
g- ZB+ 0,09% 2,50% 0,13% 3,0%
ZB 0,14% 3,50% 0,20% 4,0%
ZB- 0,20% 4,50% 0,30% 5,0%
= Z2C+ 0,30% 6,00% 0,45% 6,5%
E ZC 0,50% 9,00% 0,70% 9,0%
& ZC- 1,00% 14,00% 1,50% 13,0%
2D+ 2,00% 20,00% 3,00% 20,0%
ZD 4,00% 30,00% 5,00% 30,0%
‘_E' ZD- 10,00% 45,00% 10,00% 45,0%
= ZF+ 25,00% 65,00% 18,00% 55,0%
ZF 50,00% 80,00% 30,00% 65,0%
ZF- 100,00% | 100,00% 100,00% 100,0%

Obr. 4 Pravdépodobnost , Ze reating bude lepsi

100,00% -
50,00% -
I
0,00% === L T
ZA+ ZA ZA- 7B+ ZB ZB- ZC+ ZC ZC- ZD+ ZD ZD- ZF+ ZF ZF-
M 1rok kotované m 5 rok( kotované 1rok nekotované 5 rokl nekotované
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Obr. 5 Pravdépodobnost , Ze rating bude horsi

100,00%

M 1 rok kotované m 5 rokd kotované 1 rok nekotované M 5 rokd nekotované

5. Zavér

Jednou z dulezitych oblasti finanéniho fizeni je souhrnné posouzeni finan¢ni drovné
podniku vcetné jeho perspektiv. Zde lze vyuZzit fadu ratingovych a bankrotnich modelt.
V piispévku byly popsany ratingové modely kreditniho rizika. Déle byly uvedeny tfi zdkladni
zpisoby statistického odhadu modeld: diskriminacni analyza, GLM modely a Mertliv model.
Hlavni pozornost je soustiedéna na vyvoj Altmanovych modelii jako reakce na vyvoj
ekonomik. V zavéru jsou popsany nejnovéjsi typy kreditnich modelll dle Altmana, nazyvané
Z-metrics. Je ukdzdno, Ze tyto modely jsou vyusténim a zavrSenim pifedchoziho vyvoje a
zkuSenosti.
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