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Využitie Markovových reťazcov  
na meranie finančných rizík1

Jozef Jackuliak 
Fakulta managementu Univerzity Komenského v Bratislave

V súčasnom bankovníctve zohráva významnú úlohu riadenie kreditného rizika. Pri riadení kreditného rizika 
je dôležité správne odhadnúť pravdepodobnosť, s  akou môže dôjsť k  zmene bonitného správania klienta. 
Hlavným cieľom práce je pomocou vhodných metód odhadnúť prechodové matice pravdepodobností, ktoré 
predstavujú základ pre modelovanie kreditných rizík úverových nástrojov. Práca skúma dynamiku kreditného 
rizika pomocou kvalitatívnych ratingov a poukazuje na vzťahy medzi migráciou ratingov a makroekonomic-
kým stavom, resp. ekonomickým cyklom krajiny. Poukazuje na rozdielnosti kvalitatívnej migrácie v prípade 
rôznorodosti trhov, resp. finančných produktov. V práci je využitá metodika Markovových reťazcov, ktorá je 
aplikovaná na agregovaných proporčných dátach.

1	 Článok je zhrnutím dizertačnej 
práce s rovnakým názvom, za 
ktorú získal autor druhú cenu 
v súťaži o cenu guvernéra NBS pre 
študentov univerzít za výnimočnú 
dizertačnú, prípadne diplomovú 
prácu v oblasti menovej ekonómie, 
makroekonómie alebo finančnej 
ekonómie.

Metodika práce
Pre odhad pravdepodobností prechodu medzi 
jednotlivými ratingovými kategóriami sme zvolili 
metodiku Markovových reťazcov. V práci uvažuje-
me o odhadoch tých Markovových reťazcov, pre 
ktoré máme k  dispozícii agregované proporčné 
dáta, čiže pre každý časový okamih poznáme 
údaje o podieloch kvalitatívne rozličných skupín 
vo vzorke. Okrem odhadu matíc prechodových 
pravdepodobností práca overuje stacionaritu 
prechodových matíc v časovo rozličných ekono-
mických cykloch, odhaduje prechodové matice 
aj pre skupiny finančných produktov a porovnáva 
ich s prechodovými pravdepodobnosťami celko-
vých dát. Na výpočty prechodových matíc v prá-
ci využívame ratingové rozdelenie úverov podľa 
kvality splácania z  dostupných dát národných 
bánk vybraných štátov. V práci sme definovali tri 
hlavné hypotézy:
•	 Prvá  hypotéza: Vplývajú ekonomické cykly na 

stacionaritu pravdepodobností kreditnej mig-
rácie vo vybraných krajinách?
•	 Druhá hypotéza: Exituje vzťah medzi kreditnou 

migráciou a  makroekonomickými veličinami, 
ako sú HDP a inflácia?
•	 Tretia hypotéza: Existuje vzťah medzi finančným 

ukazovateľom ICR (krytie dlhovej služby) a prav-
depodobnosťami kreditnej migrácie?
Metóda, ktorú sme zvolili, využíva historické 

časové rady dát rozdelených do rôznych skupín. 
Pri výbere dát bolo dôležité získať dáta s čo naj-
dlhšou históriu, aby v nich boli zachytené všet-
ky zmeny, resp. jednorazové výkyvy vo vzorke 
nespôsobia chyby pri výpočtoch. Získané dáta 
pochádzali z nasledujúcich verejne dostupných 
zdrojov:
•	 pre neperformujúce dáta za USA – spoločnosť 

FDIC,
•	 pre neperformujúce dáta za SR – dostupné dáta 

z NBS,
•	 pre neperformujúce dáta za ČR – dostupné 

dáta z ČNB,
•	 pre odhad prechodových matíc na základe 

ukazovateľa ICR – dáta z databázy Finstat.

V  prípade prvých troch zdrojov sme dáta zís-
kali v kvartálnej báze. Dáta pre ukazovateľ krytia 
dlhovej služby sme vypočítali z údajov z hospo-
dárskych výsledkov jednotlivých firiem na roč-
nej báze. Prípravné spracovanie dát sme spravili 
pomocou programu MS Excel. V ďalšej fáze prá-
ce sme sa venovali naprogramovaniu metódy 
výpočtu prechodových matíc. Pri programovaní 
sme využili software Wolfram Mathematica®. Dáta 
sme postupne otestovali podľa vybraných kra-
jín a  výsledky zaznamenali do vzniknutých pre-
chodových matíc pravdepodobností. Pomocou 
nášho programu sme otestovali aj vplyv ekono-
mických cyklov, HDP a inflácie na kreditnú migrá-
ciu vo vypočítanom časovom horizonte.

Markovove reťazce
Teória Markovových reťazcov je založená na prin-
cípe stochastického procesu. Stochastický proces 
predstavuje postupnosť náhodných premenných 
v čase, pričom závislosť medzi premennými je cha-
rakterizovaná len pre susedné obdobia. Markovo-
ve reťazce sa preto často využívajú na opísanie 
procesov, ktoré sú na seba naviazané, pričom bu-
dúce stavy úzko súvisia s aktuálnou situáciou. Pre 
Markovove reťazce platí, že podmienené rozdele-
nie pravdepodobností systému v  nasledujúcom 
kroku, ako aj ďalších krokov v  budúcnosti závisí 
len a  len od súčasného stavu systému a  nie od 
stavov systému v predchádzajúcich krokoch

Uvažujme populáciu klientov splácajúcich úve-
ry, ktorí majú možnosť byť zaradení do konečnej 
množiny stavov {1, 2 ... k} v  postupnosti splátok 
v  čase t = 0, 1, 2, .... Pre náhodnú vzorku rozsa-
hu n, nech X

st
 predstavuje stav priradený s-tému 

klientovi v  čase t, pričom predpokladajme, že  
{X

st
: t = 0, 1, 2, ...} je časovo homogénny Marko-

vov reťazec s  prechodovou maticou pravdepo-
dobností (transition-probability matrix) P = (p

i
)

k×k
. 

Poskytnutých úverov je s, s = 1, 2, ... n a správajú 
sa nezávisle od seba. V prípade, že údaje zahŕňajú 
úplnú históriu prechodov X

st
, t = 0, 1 ... m, s = 1, 

2 ... n, nie je problém odhadnúť prechodovú ma-
ticu pravdepodobností ani otestovať potrebné 
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hypotézy. V prípade, že poznáme len agregované 
dáta:

N
ij
 = #{s: X

st
 = j}; j = 1, 2, …, k, t = 0, 1, … m,2

vzniká problém, ako odhadnúť prechodové ma-
tice pravdepodobností. Tento problém študova-
lo len niekoľko autorov, napr. Miller (1952), Ma-
dansky (1959) a Lee a kol. (1970), pričom zostalo 
veľa problémov otvorených, hlavne pokiaľ ide 
o vlastnosti odhadov. V práci sme použili regres-
ný prístup k  odhadu prechodových matíc prav-
depodobností, ktorý navrhli autori Kalbfleisch 
a Lawless (1984).

Odhad Markovových prechodových 
matíc
Model Markovových prechodových pravdepo-
dobností definuje súbor kvalitatívne diskrétnych 
oblastí, do ktorých sú jednotlivé pozorované 
objekty (finančné inštitúcie, banky a  pod.) klasi-
fikované. Budeme definovať prechodovú maticu, 
označíme ju P = [p

ij
], ktorá poukazuje na pravde-

podobnosť zotrvania, resp. pravdepodobnosti 
zmeny kreditnej kvality do ostatných R  –  1 ra-
tingov počas sledovaného obdobia. Jednotlivé 
zložky prechodovej matice p

ij hovoria o  pravde-
podobnosti kreditného ratingu rovnajúceho sa 
i v čase t – 1 a ratingu j v čase t.3 

2	 Symbol # znamená počet.
3	 JONES, M. T.: Estimating Markov 

Transition Matrices Using Proporti-
ons Data: An Application to Credit 
Risk. IMF working paper, 2005. s. 5.

4	 Tamtiež, s. 6.
5	 Neakruálne úvery sú úvery, ktoré 

negenerujú pravidelnú platbu úro-
kov a istiny z dôvodu finančných 
ťažkostí dlžníka. Keď dlžník obnoví 
svoje platby, splátka sa najprv 
použije na splatenie dlžnej istiny 
a až potom na dlžné úroky.

Ak sú dáta pre individuálne zmeny ratingov do-
stupné, čiže poznáme rating vybranej skupiny fi-
riem na začiatku roku a na konci daného obdobia, 
potom sa pravdepodobnosť zmeny počiatočné-
ho ratingu jednoducho vypočíta podľa nasledu-
júceho vzťahu:4

kde	p
ij charakterizuje pravdepodobnosť zmeny 

ratingu i v čase t – 1 do ratingu j v čase t a n
ij cha-

rakterizuje počet firiem, ktoré mali v čase t – 1 ra-
ting i a v čase t rating j.

Odhad prechodovej matice na dátach 
Spojených štátov amerických
Na aplikáciu výpočtu pravdepodobnostných 
prechodových matíc sme použili kvartálne dáta 
za obdobie rokov 1984 – 2015. Získali sme infor-
mácie o objemoch nesplácaných úverov rozdele-
ných do viacerých kategórií:
•	 kategória A – úverové obchody bez omeškania, 
•	 kategória B – úverové obchody s  omeškaním 

od 30 do 89 dní, 

•	 kategória C – úverové obchody s  omeškaním 
90 a viac dní + neakruálne úvery5,
•	 kategória D – čisté odpísané úverové obchody.

Na grafe 1 pozorujeme, ako sa proporcie vybra-
ných kvalitatívnych kategórií z  dôvodu viacerých 
ekonomických cyklov menia v čase. Od roku 1984 
do roku 2015 došlo v  ekonomike a  hospodárstve 
Spojených štátov k viacerým dôležitým zmenám či 
míľnikom, ktoré ovplyvnili aj úverovú kvalitu vo fi-
nančnom sektore. Z grafu je vidieť, že za obdobie od 
roku 1984 až po dnešok sú pre dáta za USA charak-
teristické tri celistvé obdobia. Sú to obdobia určené 
rokmi 1984 až 1993, 1994 až 2007 a 2008 až 2015. 

Graf 1 Neperformujúce úvery USA podľa kredit-
ných ratingov (v %)

Zdroj údajov: https://fdicd.gov/bank/analytical/qbp/, obdobie 
1984 – 2015, vlastné spracovanie.

Na opísané dáta celkových úverov za roky 1984 až 
2015 sme aplikovali metódu uvedenú v  práci (Jo-
nes, 2005). Metódu sme naprogramovali v  systé-
me Wolfram Mathematica, verzia 10.0.1, a  odhadli 
sme jednotlivé prechodové pravdepodobnosti. 
Následne sme vytvorili prechodovú maticu (tab. 1).

Podľa teórie Markovových reťazcov sú precho-
dové pravdepodobnosti konštantné, v  čase ne-
menné. V našej vzorke sme identifikovali tri eko-
nomicky rôznorodé obdobia a podrobili sme ich 

Tabuľka 1 Odhadovaná prechodová matica, 
obdobie 1984 – 2015

 

Do ratingu

A B C D

Z ratingu

A 0,999 0,001 0,000 0,000
B 0,000 0,911 0,089 0,000
C 0,000 0,005 0,946 0,050
D 0,000 0,000 0,000 1,000

Zdroj údajov: https://fdicd.gov/bank/analytical/qbp/, obdobie 
1984 – 2015, vlastné spracovanie.
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Obdobie záporného HDP trvalo až do roku 2010. 
V  prípade našich dát bola početnosť kvartálov 
pod priemerom reálneho HDP najvyššia v období 
do roku 1993 a po roku 2008 vyššia ako v obdo-
bí medzi týmito rokmi. Takto rozdelené dáta sme 
otestovali a po aplikovaní sme získali dve rôznoro-
dé prechodové matice pravdepodobností.

Z  výsledných tabuliek môžeme pozorovať vý-
znamné rozdiely v kreditnej migrácii v obdobiach, 
ktoré boli nad priemerným rastom, a v obdobiach 

Tabuľka 2 Odhadované prechodové matice pre vybrané obdobia

 

1984 – 1993 1994 – 2007 2008 – 2015

T + 1 T + 1 T + 1 

A B C D A B C D A B C D

T

A 0,998 0,002 0,000 0,000 0,999 0,001 0,000 0,000 0,998 0,002 0,000 0,000
B 0,000 0,619 0,381 0,000 0,000 0,866 0,134 0,000 0,000 0,631 0,369 0,000
C 0,005 0,166 0,763 0,065 0,035 0,053 0,883 0,029 0,000 0,067 0,860 0,073
D 0,000 0,000 0,000 1,000 0,000 0,000 0,000 1,000 0,000 0,000 0,000 1,000

Zdroj údajov: https://fdicd.gov/bank/analytical/qbp/, obdobie 1984 – 2015, vlastné spracovanie.

Fisherovmu testu o zhode variability. Na základe 
výsledkov sme v sledovaných obdobiach a v jed-
notlivých kategóriách zamietli porovnateľnosť va-
riability dát, a preto sme pre jednotlivé obdobia 
odhadli samostatné prechodové matice.

Z tabuľky 2 je zrejmé, že prechodové matice sa 
v  prípade jednotlivých období výrazne od seba 
odlišujú. V obdobiach, v ktorých prevládala rece-
sia a ktoré boli ovplyvnené krízou, sledujeme väč-
šiu volatilitu takmer pri všetkých kvalitatívnych 
kategóriách. Obdobie medzi rokmi 1994 až 2007 
bolo z hľadiska migrácie úverov stabilnejšie. Zís-
kané výsledky poukazujú na časovú nestacionari-
tu dát v závislosti od jednotlivých ekonomických 
cyklov. Naše dáta od roku 1984 boli ovplyvnené 
viacerými ekonomickými zmenami, ktoré mali 
významný vplyv na kvalitatívnu migráciu poskyt-
nutých úverov. 

Iný pohľad na vytvorenie migračných matíc uvie-
dol (Bangia a kol., 2000). Na vyvrátenie nemennosti 
pravdepodobností v čase použil rozdelenie dát na 
základe vývoja reálneho hrubého domáceho pro-
duktu (HDP). Jednotlivé dáta rozdelil na obdobia, 
keď bol rast reálneho HDP vyšší ako priemer z cel-
kových dát, a na obdobia z nižším rastom reálneho 
HDP ako priemer. Do grafu sme preto pridali vývoj 
reálneho HDP a porovnali sme ho s vývojom po-
dielov našich kvalitatívnych kategórií.

Na grafe 2 vidíme, že vývoj reálneho HDP odrá-
ža vývoj zmien podielov bezproblémových úve-
rov. Podobne ako klesalo percento kategórie A, 
klesalo aj reálne HDP v USA, až kým sa nedostalo 
na svoje dno v rokoch 1992 a 1993. Neskôr HDP 
vzrástlo, bolo nad nulou až po rok 2008, keď opäť 
pozorujeme výrazný prepad až do záporných čísel. 

Graf 2 Vývoj reálneho HDP USA a podielov kvali-
tatívnych ratingov (v %)

Zdroj údajov: https://fdic.gov/bank/analytical/qbp/  a  http://
www.bea.gov/iTable/index_nipa.cfm, (obdobie 1984 – 2015), 
vlastné spracovanie.

Tabuľka 3 Odhadované prechodové matice pre kvartály s HDP vyšším, resp. nižším ako priemer

Kvartály s HDP vyšším ako priemer Kvartály s HDP nižším ako priemer

 

Do ratingu

 

Do ratingu

A B C D A B C D

Z ratingu

A 0,995 0,004 0,001 0,000

Z ratingu

A 0,998 0,001 0,000 0,000
B 0,000 0,610 0,390 0,000 B 0,000 0,883 0,117 0,000
C 0,138 0,080 0,682 0,099 C 0,000 0,000 0,928 0,072
D 0,000 0,000 0,000 1,000 D 0,000 0,000 0,000 1,000

Zdroj údajov: https://fdic.gov/bank/analytical/qbp/ a http://www.bea.gov/iTable/index_nipa.cfm, (obdobie 1984 – 2015), vlastné spra-
covanie.
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pod priemerným rastom reálneho HDP. Získané 
výsledky poukazujú na významný vzťah medzi 
makroekonomickou veličinou HDP a  kreditnou 
migráciou úverových nástrojov.

Pre ekonomický rast krajiny má okrem HDP vý-
znamný vplyv aj inflácia. Inflácia je charakterizo-
vaná ako medziročná percentuálna zmena inde-
xu spotrebiteľských cien. Index spotrebiteľských 
cien (CPI – Consumer price index) meria zmenu 
cenovej hladiny spotrebiteľského koša tovarov 
a služieb nakupovaných domácnosťami. Pre dáta 
z USA sme podobne ako pri makroekonomickej 
veličine HDP porovnali vývoj performujúcich úve-
rov s vývojom inflácie za roky 1984 až 2015.

V prípade, že sa inflácia v USA pohybovala v in-
tervale od 1 do 3 %, podiel performujúcich úve-
rov bol zväčša v rovnovážnom stave, resp. mierne 
rástol. Naopak v prípade vysokej inflácie (viac ako 
3 %), ako aj v prípade inflácie nižšej ako 1 % po-
zorujeme prepad podielu performujúcich úverov. 
Priemerná inflácia v USA za vybrané obdobia bola 
približne 2,76  %. Záporná inflácia sa objavila pr-
výkrát v roku 2008. Tento jav nastal po odsúhlasení 
veľkého kvantitatívneho uvoľňovania6 centrálnou 

bankou USA na zmiernenie inflácie a  naštarto-
vanie rastu ekonomiky z dôvodu finančnej krízy. 
Podľa americkej centrálnej banky (Federal Re-
serve System) je pre konzistentný dlhodobý rast 
ekonomiky ideálna inflácia na úrovni 2  %. Z  dát 
na grafe 3 pozorujeme, že inflácia najčastejšie os-
cilovala v už spomínanom intervale 1 až 3 %. Cel-
kové úvery USA sme preto rozdelili na dve časti. 
Prvá časť sa skladala z kvartálnych úverových dát 
s  medziročnou infláciou v  uzavretom intervale  
1 až 3 %. Druhá skupina dát obsahovala kvartálne 
dáta s medziročnou infláciou vyššou ako 3 %, ako 
aj kvartály s infláciou nižšou ako 1 %. Prechodové 
matice pravdepodobností, ktoré sme dostali po 
aplikovaní optimalizačnej funkcie, sú v tab. 4.

Výsledné prechodové matice sa v prípade rozde-
lenia období podľa výšky inflácie výrazne líšia. Pre 
obdobia s infláciou vyššou ako 3 %, resp. nižšou ako 
1 % je vyššia pravdepodobnosť kreditnej migrácie 
z ratingu B do ratingu C, rovnajúca sa 26,7 %. Tiež 
pozorujeme vyššiu pravdepodobnosť celkového 
zlyhania úveru v prípade ratingu C. Z uvedených 
výsledkov vyplýva vzťah medzi rastom kreditnej 
migrácie a výškou inflácie. V prípade oscilácie inflá-
cie okolo žiaducej hodnoty 2 % je kreditné riziko 
v podobe migrácie úverov do horších kategórií niž-
šie ako v prípade nízkej a vysokej inflácie.

Podobne sme analyzovali dáta Slovenskej re-
publiky a  Českej republiky. Otestovali sme vplyv 
ekonomických cyklov, vplyv HDP a inflácie. V prípa-
de oboch krajín sme dostali porovnateľné výsledky, 
pričom sa preukázal vplyv ekonomických cyklov aj 
makroekonomických veličín (HDP a inflácie).

Odhad prechodových matíc 
s využitím dát zo súvahových účtov
Alternatívou k úverovým dátam pre odhad kredit-
ných prechodových matíc môžu slúžiť aj finančné 
dáta korporátnych inštitúcií, konkrétne schopnosť 
firiem pokryť svoje dlhové záväzky. Pre tento spô-
sob odhadu prechodových pravdepodobností 
sme si zvolili pomerový ukazovateľ krytie dlhovej 
služby – ICR (interest coverage ratio). Pomerový 
ukazovateľ ICR sa považuje za základný ukazova-
teľ kredibility firmy.

6	 Kvantitatívne uvoľňovanie predsta-
vovalo opatrenie Fedu na vrátenie 
likvidity na trh. Podstatou bolo 
zníženie hlavnej refinančnej sadzby 
na úroveň 0 – 0,25 % od roku 2008.

Graf 3 Vývoj inflácie USA a podielov kvalitatív-
nych ratingov (v %)

Zdroj údajov: https://fdic.gov/bank/analytical/qbp/ a  https://
data.oecd.org/price/inflation-cpi.htm (obdobie 1984 – 2015), 
vlastné spracovanie.

Tabuľka 4 Odhadované prechodové matice pre kvartály s CPI v rôznych intervaloch

Kvartály s CPI v intervale < 1 % , 3 % > Kvartály s CPI mimo intervalu < 1 % , 3 % >

 

Do ratingu

 

Do ratingu

A B C D A B C D

Z ratingu

A 0,998 0,002 0,000 0,000

Z ratingu

A 0,998 0,002 0,000 0,000
B 0,000 0,842 0,158 0,000 B 0,000 0,733 0,267 0,000
C 0,000 0,000 0,898 0,102 C 0,000 0,061 0,829 0,110
D 0,000 0,000 0,000 1,000 D 0,000 0,000 0,000 1,000

Zdroj údajov: https://fdic.gov/bank/analytical/qbp/ a https://data.oecd.org/price/inflation-cpi.htm (obdobie 1984 – 2015), vlastné spra-
covanie.
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krokom správneho odhadu výšky neočakávaných 
strát. V  práci sme testovali zhodu rozptylu v  jed-
notlivých obdobiach s  využitím Fisherovho testu. 
Rozptyly vybraných dát pre ekonomické cykly boli 
na hladine spoľahlivosti 99 % štatisticky rozdiel-
ne. V práci sa uvádza dôležitosť riadenia kreditnej 
dynamiky aj pre samostatné ekonomické sekto-
ry. V  prípade korporátneho sektora by kapitálové 
požiadavky na neočakávané straty predstavovali 
z dôvodu vyššej pravdepodobnosti migrácie vyššie 
hodnoty ako pri retailových úveroch. 

Predmetom skúmania bola aj významnosť 
vplyvu makroekonomických premenných, ako sú 
HDP a  inflácia, na kreditné zmeny v  ratingových 
kategóriách. Výsledky vo všetkých troch prípa-
doch potvrdili štatisticky významný vplyv. Zmeny 
HDP a  inflácie úzko súvisia s  monetárnou politi-
kou v krajine. Z  toho dôvodu môžeme povedať, 
že centrálne banky vedia pomocou uvedených 
makroekonomických veličín ovplyvňovať vývoj 
kreditného rizika v bankovom sektore. Tento vplyv 
je pre testované krajiny z dôvodu globálneho pre-
pojenia nižší ako v minulosti a väčšiu úlohu zohrá-
vajú významné zmeny v ekonomických cykloch. 
Zistenia práce kladú dôraz na včasný a do budúc-
nosti zameraný prístup riadenia kreditného rizika. 
Na základe simulácie budúcich kreditných kapi-
tálových požiadaviek odporúčame zamerať sa na 
jednotlivé ekonomické sektory a prognózy vývoja 
makroekonomických veličín.

Okrem výpočtu kreditnej migrácie z proporčných 
dát úverových portfólií práca ponúka alternatívny 
zdroj dát pre odhad kreditných prechodových ma-
tíc. V tejto časti sme využili dáta z finančných výka-

Výpočet pravdepodobností prechodovej matice 
pomocou ukazovateľa ICR sme testovali na dátach 
z finančných závierok slovenských firiem. Pri výbe-
re dát sme použili databázu Finstat,7 ktorá posky-
tuje prehľad účtovných závierok veľkého množstva 
firiem podnikajúcich na slovenskom území. Postup 
pri kategorizácii vybraných firiem a  odhade pre-
chodovej matice je znázornený na obrázku 1.

Pravdepodobnosti pre prechodovú maticu, 
ktoré sme získali po aplikovaní na proporčné dáta 
ukazovateľa ICR pre vybrané firmy, sú v tab. 5.

V odhadnutej prechodovej matici je štandard-
ne najvyššia pravdepodobnosť zotrvania firmy 
v rovnakej kvalitatívnej skupine. Pri firmách s ratin-
gom A bola pravdepodobnosť zotrvania aj v na-
sledujúcom roku v  tom istom ratingu až 93,6 %. 
Pravdepodobnosti migrácie firiem do iných ratin-
gov rástli spolu s nižšou kvalitou ukazovateľa ICR. 
Pri  firmách s  ratingom B bola pravdepodobnosť 
migrácie do najhoršej skupiny až 7,7 %. V prípade 
firiem s ratingom C pozorujeme 15 % pravdepo-
dobnosť migrácie medzi firmy s ICR koeficientom 
väčším ako 1,5.

Záver
Testovanie skúmaných dát poukazuje na dôležité 
pozorovania a určuje princípy správneho odhadu 
prechodových matíc. Výsledky práce deklarujú vý-
znamnú závislosť zmien v kvalite úverových portfó-
lií pre rôzne ekonomické cykly. Táto skutočnosť po-
ukázala na nižšiu kreditnú dynamiku v ekonomicky 
stabilných obdobiach v porovnaní s krízovými rok-
mi. Výber vhodnej prechodovej matice na výpočet 
kreditného portfóliového rizika je veľmi dôležitým 

7	 FINSTAT: Analýza firiem – finančné 
údaje [online] [cit. 04.04.2016] 
Dostupné na: <http://finstat.sk/
analyza-firiem>

 

 

Pre každú firmu i
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D: 0,0 > ICR
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vypočítaných
hodnôt ICR
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ratingy A, B, C, D

Odhad
prechodových
matíc

Zdroj: Zostavené podľa JONES, M. T.: Estimating Markov Transition Matrices Using Proportions Data: An Application to Credit Risk. IMF 
Working paper, 2005, s. 13.

Tabuľka 5 Odhadovaná prechodová matica podľa ukazovateľa ICR

 

Do kvalitatívnej skupiny

A B C D

Z kvalitatívnej skupiny

A 0,936 0,000 0,064 0,000

B 0,012 0,873 0,039 0,077

C 0,150 0,020 0,785 0,045

D 0,000 0,000 0,000 1,000

Zdroj údajov: http://finstat.sk/analyza-firiem, obdobie 2007 – 2015, vlastné spracovanie.

Obrázok 1 Využitie ICR na odhad prechodových matíc



B
I

A
T

E
C

	 ročník 24, 6/2016	 15

C e n a  g u v e r n é r a  N BS

zov, konkrétne údaje za EBITDA a úrokové náklady. 
Pomer týchto ukazovateľov hovorí o  výške krytia 
dlhovej služby, a  tým definuje kredibilitu dlžníka. 
Výsledky získané na základe uvedených dát majú 
vzhľadom na nízky počet firiem vo vzorke ilustratív-
ny charakter, ale predstavujú možnú alternatívu pre 
výpočet prechodovej matice pre korporátny sektor.

Na záver môžeme skonštatovať, že ekonomické 
cykly vplývajú na stacionaritu pravdepodobností 

kreditnej migrácie vo vybraných krajinách, čiže 
prvá hypotéza sa potvrdila. Rovnako sa potvrdila 
aj druhá hypotéza, v ktorej sme zisťovali, či exituje 
vzťah medzi kreditnou migráciou a makroekono-
mickými premennými, ako sú HDP a inflácia. Spo-
ločnosti s finančným ukazovateľom ICR s hodnotu 
nižšou ako jeden mali vysokú pravdepodobnosť 
migrácie do horších ratingov, čím sa potvrdila aj 
tretia hypotéza.
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