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Odatd cu intrarea in vigoare a standardului IFRS 9 -
Instrumente financiare, in ianuarie 2018, institutiile
financiare au trecut de la un model de pierderi suportate
cdtre un model de perspectiva pentru calculul pierderilor
din depreciere. Ca atare, modelele IFRS 9 utilizeaza in
timp estimari ale probabilitatii de neindeplinire a
obligatiilor si pierderea daté implicit si oferd o
reprezentare mai fidela a riscului de credit, la un
moment dat, deoarece acestea se bazeaza pe
experientele anterioare, precum i pe cele mai recente si
prognozate conditii economice. Cu toate acestea, avand
in vedere fluctuatiile pe termen scurt in conditii
macroeconomice, rezultatul final al modelelor de pierderi
de credit preconizate este extrem de volatil din cauza
sensibilitatii lor la ciclul de afaceri. In ceea ce priveste
estimarea probabilitétii implicite in conformitate cu IFRS
9, metodele cele mai frecvente sunt: Lanturile Markov,
Analiza Supravietuirii $i modelele cu un singur factor
(Vasicek si Z-Shift). Dezvoltarea cardurilor de scor este
in continuare aceeasi ca in cazul modelelor de
probabilitate implicitd bazata pe evaludri interne,
incurajand institutiile s& utilizeze sistemele de rating de
credit deja disponibile si sa efectueze ajustarea
calibrérii. Aceasta cercetare prezinta o lista ne-
exhaustivé de teste de validare cantitativa care s&
satisfacd cerintele standardului IFRS 9.
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Inainte de introducerea standardului IFRS 9 -
Instrumente financiare, doar institutile complexe erau
familiare cu sistemele de rating, deoarece acestea erau
utilizate pentru modelele de capital intern bazate pe
evaluari (IRB) sau de capital economic. Prin urmare,
inainte de introducerea IFRS 9 multe institutii mici gi
mijlocii au implementat metode de rating simpliste.
Existenta unui sistem de rating adecvat a fost discutata
de Hamerle si colaboratorii (2003) care considera ca, de
exemplu, un sistem de rating compus din doua grade ar
fi considerat inadecvat pentru calcularea cerintelor de
capital. Deci, in ciuda faptului ca IFRS 9 nu prescrie
numarul de note care se asteapta sa fie incluse intr-un
sistem de rating, este incurajat sa utilizeze o abordare
similara cu cea de la Basel llI, in timp ce orientarile
Béncii pentru Decontari Internationale (BIS) considera
adecvat un minim de sapte note performante (pentru
expunerile cu amanuntul si non-retail) si cel putin o nota
implicita. Mai exact, credit scoring se refera la setul de
tehnici utilizate de institutii in vederea evaluarii bonitatii
unui debitor prin utilizarea modelelor predictive, pentru a
facilita procesul de evaluare a creditului, debitorul este
acceptat pe baza apetitului de risc al institutiei, precum
si a valorii maxime care ar putea fi imprumutata.

Modelele credit scoring sunt utilizate pentru a prezice
probabilitatea de neplata a debitorilor. Pentru a masura
calitatea credit scoring, testele cantitative ce pot fi
utilizate sunt Indicele Gini, AUROC, Somers' D, statistici
KS, statistici informationale (valoarea informatiei,
greutatea probelor), Testul binomial, Testul Chi-patrat,
Indicele de stabilitate a populatiei, Indicele Herfindahl-
Hirschman (HHI). Astfel de tehnici pot i utilizate pe tot
parcursul procesului de selectie, precum si in scopuri de
validare si monitorizare, pentru a evalua calitatea
modului dupa implementarea acestuia.

Studiul va prezenta o lista neexhaustiva a testelor statistice
utilizate in validarea credit scoring, ce include atét o scurta
descriere, cat si avantaje si dezavantaje. Institutiile pot
aplica o mare varietate de metode atunci cand isi valideaza
modelele de rating, totusi este esential s& se aplice cel
putin 0 metoda pentru fiecare discriminare, calibrare,
stabilitate si concentrare a nivelului de validare.

Credit scoring este consideratd o metoda esentiala intre
cele de banci, in urma expansiunii rapide a industriei
creditului la nivel mondial. Este foarte folosit de institutiile
financiare pentru a oferi credite solicitantilor buni si pentru a
diferentia creditul bun de creditul rau. Decizia care implica
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acordarea sau refuzul de a acorda credit unui client poate
fi, de asemenea, sustinuta de tehnici judiciare, care, potrivit
lui Sarlija si colab. (2004), se bazeaza pe cunostintele si
experientele anterioare sau actuale ale analigtilor de credit,
acestia din urma evaluand clientii in ceea ce priveste
capacitatea de rambursare a creditelor si garantiilor. Desi
aceste tehnici de judecata pot fi aplicate, institutiile
financiare utilizeaza mai degraba modele de rating de
credit, din necesitatea cuantificarii riscului de credit. Gup si
Kolari (2005) definesc credit scoring ca o utilizare a
modelelor statistice pentru a stabili probabilitatea ca unui
potential imprumutat sa nu i se mai acorde un imprumut.
Potrivit aceloragi autori, modelele de rating sunt utilizate
pentru a evalua imprumuturile de afaceri, imobiliarele si
cheltuielile. Thomas si colab. (2002) considera credit
scoring drept un set de modele de decizie care fi ajuta pe
creditori s& acorde imprumuturi de consum: cine va primi
credit, ce strategii operationale pot creste profitabilitatea
creditorilor. Crook (1996) prezinta o serie de avantaje ale
credit scoring. Unul dintre cele mai importante avantaje
este ca, pentru a lua o decizie, este necesar un volum mai
mic de informatii, deoarece modelele de notare a creditelor
au fost estimate sa includa doar variabile corelate cu
performanta de rambursare. In acelagi timp, prin punctarea
creditului se fac incercari de a corecta orice prejudecati
care ar putea rezulta din luarea in considerare a istoricului
de rambursare numai pentru cererile aprobate.

Metodologia de cercetare vizeaza o abordare deductiva
care evidentiaza perspectiva teoretica cu privire la
conceptul IFRS 9 si o lista neexhaustiva a testelor
statistice utilizate Tn validarea credit scoring. Ca metoda
de cercetare poate fi mentionata analiza documentelor,
care consta in parcurgerea literaturii de specialitate
pentru a identifica lucrarile relevante pentru subiectul
examinat. Au fost accesate carti si articole din domeniu,
reglementari europene si standarde internationale de
contabilitate (Standardul International de Raportare
Financiara 9 - Instrumente financiare) si, de asemenea,
pagini web ale Comitetului Basel pentru supraveghere
bancara si ale Autoritatii bancare europene.

4.1. Kolmogorov-Smirnov (KS)

Printre cele mai frecvent utilizate teste pentru evaluarea
puterii discriminatorii a unui model se numara statistica
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Kolmogorov-Smirnov (KS) prin cuantificarea distantei
dintre doua distributii, observatii bune gi rele, conform
definitiilor stabilite de institutie. Valorile KS pot varia intre
0si 1, unde 1 implica faptul ca modelul este capabil sa
distinga cu precizie populatiile bune si rele. Prin urmare,
cu cat KS este mai mare, cu atdt modelul este mai bun.
Pentru fiecare debitor individual, unde este disponibil un
scor S, se aplica urmatoarele:

Ecuatia 1

D. = {1, clientul este bun
K 0, alftel

Folosind formula mentionata, se pot calcula functiile
de distributie cumulativa empirica (CDF) a scorurilor
bune, rele sau toate:

Ecuatia 2

n

1
FBU.'-.T(’:I) = ;Z I(se <alDg = 1),

i=1

a € [LH]

m
1
Frip(a) = —Z I(s; =a|D,=0), ac[LH]
m =
nt+m

1
F. a) = Zfs-ia,
roare (@) ntm . l (s; )
1=

a € [L,H]

Unde:

si — Scorul debitorului i;

n — Numarul de debitori buni;

m — Numarul de debitori rai;

| - Functie indicator unde | (adevérat) = 1 si | (fals) = 0;
L — Valoarea minima a scorului dat;

H — Valoarea maxima a scorului dat.

Pe baza ecuatiei 2, KS este definit astfel:

Ecuatia 3
KS = max e, m |F rip(a) — Fyyy(a)l

Statistica KS ar trebui calculata atat pentru esantioane
de dezvoltare, cat si pentru validare. Mai mult, este de
asteptat ca institutia sa stabileasca un cadru de
monitorizare pentru a permite detectarea in timp a
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oricaror degradari ale puterii discriminatorii, calculand
KS pentru fiecare esantion, valorile trimestriale putand fi
evaluate in raport cu valoarea de validare initiala. in
functie de natura, dimensiunea si caracteristicile
specifice portofoliului, precum si luand in considerare
apetitul de risc al institutiei si constrangerile de
reglementare, institutia ar trebui sa defineasca pragurile
pentru testele KS. Cel mai adesea, acestea sunt
asociate metaforic cu semnificatia culorilor semaforului.

4.2. Curba Lorenz (LC) si Gini

Curba Lorenz (LC), Profilul de Precizie Cumulativa
(CAP) sau Raportul de Precizie (AR) este un test
statistic utilizat pentru a evalua puterea

discriminatorie a mecanismului de clasificare a

riscurilor (functia de notare), deoarece reflecta
capacitatea de a disocia intre debitorii buni si rai

(relatia dintre functia de distributie cumulativa pentru
debitorii buni si rai).

Primul pas al procesului este de a ordona toti debitorii
pe baza scorurilor prezise de model, de la cea mai mica
probabilitate, la cea mai mare. Procentul de imprumutati
aflati in stadiul de nerambursare, in cadrul fiecarei benzi
de probabilitate este proiectat de la probabilitatea
minima la probabilitatea maxima. Gini este definit ca
raportul dintre aria generata de functia cumulativé a
modelului si functia cumulativa a modelului aleatoriu i
aria generata de functia cumulativd a modelului perfect.
Acest model ideal va oferi segregarea perfecta intre
grupuri, atribuind evenimente in proportia dorité in
functie de clasamentele grupurilor, cu o probabilitate mai
mare de implicare pentru ratinguri, deoarece acestea
sunt mai aproape de ratingul implicit.

Ca si in cazul KS, functia parametrica este definita dupa
cum urmeaza:

x=F_RAU (a), a€[L, H]
y=F_BUN (3), a€[L, H]

Figura nr. 1 prezinta rezultatele a doua modele: modelul
A, care avea o putere discriminatorie redusa, deoarece
este mai aproape de ipotenuza, si modelul B, care are o
putere discriminatorie ridicata. In cazul unui model
aleatoriu (fara putere discriminatorie), curba trasata ar
taia graficul in juméatate facand un unghi de 45 de grade
cu axele carteziene, in timp ce un model perfect ar
prezenta o curba care va delimita exact cele doua
adiacente ale triunghiului.
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Figura nr. 1. Curba Lorenz
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Sursa: Prelucrare autori, 2021

Indicele Gini descrie calitatea generala a functiei de
notare a mecanismului de clasificare a riscurilor, care ia
valori intre -1 si 1 in cadrul modelului ideal, functia de
notare separa debitorii buni si rai, prin urmare Gini este
aproape de 1, in timp ce un model aleator care atribuie
un scor aleator prezinta Gini aproape de 0. in cazul
valorilor Gini negative, valorile corespund unui model cu
semnificatie inversa a scorurilor (Anexa 1 pentru datele
de baza si calcul).

Gini se calculeaza luand in considerare distributiile
cumulative continue rele sibune(F gz, ) (Fauy ):

Ecuatia 4
Gini = 2—[
o

Pentru o aproximare discreta se utilizeaza regula
trapezoidala sau regula lui Simpson:
N

Gini ¥ Z[(FR.S.U;; t FRAUFL._._) * [FBU.*.?;‘. - FBUN;‘._._H -1
k=1

1
FRAUdFBUN -1

Unde N este numérul de observatii ale distributiilor RAU
si BINE analizate.
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Dupa cum s-a mentionat anterior, testele ar trebui sa fie
efectuate pe probele de dezvoltare si validare. Se asteapta
0 degradare a rezultatelor lor, in special pentru
esantioanele utilizate in etapa de prevedere a
caracteristicilor de referinta pentru esantioanele examinate
si esalonate, dar diferentele ar trebui sa se incadreze in
nivelul de toleranta acceptat. Prin urmare, institutiile ar
trebui sa stabileasca un cadru de monitorizare pentru a
identifica etapele timpurii ale deteriorarii. Se recomanda
efectuarea testului atat in scopuri de monitorizare, cat si
validare anuala. Pragurile pentru test trebuie stabilite n
conformitate cu specificul portofoliului; se asteapta valori
mai mici pentru portofoliul de corporatii si IMM-uri decat
pentru portofolile de imobiliare.

4.3. Curba Caracteristica de Functionare a
Receptorului (ROC)

Curba caracteristica de functionare a receptorului (ROC)
descrie relatia dintre complementele a doua functii de
distributie cumulativa empirica (CDF). Avand in vedere
doua variabile aleatoare continue, X si Y, un punct pe un
grafic al unei curbe ROC este situat la P (X = p) pe axa
orizontala si la P (Y = p) pe axa verticald, unde ,p” este
o constanta care poate lua valori in domeniul X si Y. Tn
raport cu curba ROC sunt definite urmatoarele concepte:

« Rata pozitiva adevarata - rata de lovire (HR) reprezinta
sensibilitatea sau evenimentele identificate corect:;
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* Rata negativa adevarata — specificitatea reprezinta
non-evenimentele identificate corect;

* Rata falsé negativa —1- specificitatea reprezinta rata de
alarma falsa (FAR);

+ Rata falsa pozitiva —1- sensibilitate.

Curba ROC este obtinuta prin reprezentarea HR fata de
FAR pentru diferite valori de ,p”. Prin urmare, curba
ROC apropiata de diagonala (linia de nediscriminare),
indica un model aleatoriu, in timp ce o curba aproape de
coltul din stdnga sus prezinta un model cu o putere
discriminatorie mare, prin urmare, cu cat suprafata sub
curba ROC este mai mare, cu atat este mai bun
modelul.

Acest lucru duce la un alt test pentru evaluarea puterii
discriminatorii a modelului: aria aflatd sub curba (AUC
sau AUROC) numita si coeficient de concordanta (c). O
valoare de 0,5 reprezintd un model aleatoriu, in timp ce
o valoare de 1 indica faptul ca respectiva curba ROC se
afla in coltul din stanga sus, iar modelul discrimineaza
perfect.

Gini poate fi exprimat ca AUROC:

Ecuatia §
Gini = 2= AUROC — 1

Graficele din Figura nr. 2 descriu doua curbe ROC; cea
din dreapta releva o putere de discriminare mai mare
pentru modelul sau de baza decét cea din stanga.

Figura nr. 2. Curba ROC
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Pentru un rezultat exact, se recomanda calculul integral;
totusi regula trapezoidala sau a lui Simpson poate fi
utilizata pentru a aproxima AUROC:

K - i-

1 _ [ D,
AURDC?‘BD?‘BHC =1 _mZ(NE - Di) E + ZD}.

1
i=1 i1
Unde:

N — Numarul de clienti din portofoliu la inceputul
perioadei de observare;

K — Notele de rating pentru expunerile neimplicate;
N; — Numarul de clienti in gradul | de raiting;
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PD. - PD folosit pentru a estima valorile
implicite viitoare pentru gradul | de rating;

D. = [N, = PD,] - Numé&rul estimat de
prestabilitate pentru clasa | de rating, unde
.1 reprezinta cel mai apropiat numar
intreg;

D =X, D, - Numérul total estimat de
valori implicite.

Dupa cum se poate observa din exemplul
prezentat mai sus, modelul utilizat pentru a
genera Curba 2 are o performantd mai buna
decat cel folosit pentru a genera Curba 1.
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4.4. Somers’ D (Ds)

Somers’ D este 0 masura ce indica ordinea care poate fi
definita in termenii lui Kendall’'s 7. Trebuie mentionat
ca indicele Gini este un caz special al lui Somers’ D.

Avand n vedere o succesiune de variabile aleatoare
bivariate (X, Y) = {(X;, ¥;)} Kendall's T, este definit ca:

t(X,¥) = E[sign(Xx, — X}-)sfgn (v, — };)]
Unde:
E[]- denotd estimarea;
(%,,¥;) si (X}, Y;): reprezinta variabilele aleatoare
bivariate extrase independent din acelasi esantion

pentru modelele PD X =1 bune si X =0 daca rele, Y
reprezinta scoruri.

Kendall's T, ne arata diferenta dintre probabilitatea ca
cele doua perechi (X, Y) sa fie concordante si
probabilitatea ca cele doua perechi (X, Y) sa fie
discordante.

Somers’ D, la un model dat de credit scoring, notat ca
D, se calculeaza dupa cum urmeaza:

D = Ez‘ﬂz‘ chc:'bj_zigi E}'H b}'

-

nEm
Unde:
g;(b;)- este numarul de bune/rele in intervalul de

scoruri i ©®
n —numarul de ,bune”;
m — numarul de ,rele”.

Cu alte cuvinte, intr-o maniera mai putin matematica,
Somers’D se defineste astfel:

ConcordantPairs — DiscordantPairs

= TotalNumberof PairsIncludingTies
O altad modalitate de a calcula D este prin

statistica U a lui Mann-Whitney. Pentru a calcula
aceasta statistica, esantionul trebuie sa fie

ordonat in mod crescator in functie de valoarea
scorului.

D este dat de:

T *Im

Unde Ueste datde U = R, —éf-' n#*(n+1).
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Din punct de vedere matematic, Somers’ D este egal cu
indicele Gini. Cu toate acestea, datorita faptului ca
Somers’ D este mai complex (dimensiunea portofoliului
defineste numarul de perechi potentiale bune/rele) si nu
poate fi aproximata corespunzator, Gini este utilizat mai
frecvent. Somers’ D este analiza efectuata cu ajutorul
software-ului furnizat de SAS, utilizat in mod obignuit in
multe institutii financiare.

4.5. Information value (IV)

Atunci cand se modeleaza un scorecard, statistica
Value Information (IV) este 0 metoda populara
pentru selectarea variabilelor predictive. Avand in
vedere starea de nerambursare, poate fi modelata
ca un rezultat binar, IV este o modalitate buna de a
evalua puterea predictorului.

Tinand cont de faptul c& obiectivul este binar,
atunci cand se construiesc variabile explicative
pentru dezvoltarea unui tablou de bord, variabilele
continue nu pot fi validate cu usurinta. Astfel, toate
observatiile ale fiecarui predictor X trebuie grupate.
Numarul de note ar trebui sa asigure ca relatia
dintre variabila explicativa si variabila tinta este
relevanta. Dupa eliminarea valorilor aberante i
identificarea tendintelor, IV scade odata cu
scaderea notelor.

4.6. Herfindhal-Hirschman Index (HHI)

Modelele de portofoliu de credite trebuie sa asigure
omogenitatea expunerilor in acelasi grad si
omogenitate intre note. Indicele Herfindhal-
Hirschman (HHI) se numara printre cele mai
frecvente teste utilizate pentru a se asigura ca
segmentarea portofoliului este adecvata; niciuna
dintre note nu prezinta o valoare ridicata:

n
HHI = Z e
i=1
Unde:

n — numarul de expuneri din portofoliu;

n A

¥; — expunerea facilitatii ,|I” in raport cu valoarea totald a

portofoliului.
Formula de mai sus este aplicata la nivel de portofoliu.
Cu toate acestea, pentru a identifica valoarea mare /

scazuta in cadrul fiecarei note, trebuie aplicata
urmatoarea formula: HHI pentru a creste, este util sa
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aveti o viziune segmentata. Avand in vedere
probabilitatea matematica, se poate presupune ca
portofoliul este impartit in ,m” grupuri.

™

HHI = Z FZH,

k=1
Unde:
M - numarul de note;
F,. — numarul de expuneri ale notei “k"in raport cu
valoarea totala a portofoliului;
H,. — HHIin fiecare grup.
HHI poate fi utilizat pentru a evalua valoarea
distributiei debitorilor in note sau scoruri. in primul
rand se calculeazad un coeficient de variatie, apoi
indicele Herfindahl:

| 1y
Cchrr = |KZ (Rz’ __)
Y i=1
HHI = Vo 7 1

Unde:

K — Numarul de note de rating pentru expunerile
neimplicite;

R; - Frecventa relativa a calificativului ,i” la inceputul
perioadei relevante de observatie.

4.7. Bootstrap validation

In cazul in care institutia are un esantion redus sau
0 perioada scurta de observatie Bootstrapping este
utilizat pentru a simula caracteristica ,in afara
esantionului” a populatiei de credite. Bootstrap
poate actiona ca o metoda de esantionare, dar i
ca o conditie prealabila a cadrului de validare in
conformitate cu legea numarului mare si nu poate fi
considerata o metoda de validare independenta.

Dupa esantionare, avéand in vedere existenta
datelor suficiente si concordanta intre testul de
validare si metoda de estimare, se pot calcula
toate celelalte teste statistice (Gini, KS, AUROC,
Binom etc.). Astfel, putem afirma ca bootstrap este
0 metoda adecvatd utilizérii in diferite situatii.
Principalul dezavantaj al bootstrapping-ului este ca
adesea are 0 metoda de calcul costisitoare.
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Lucrarea de fata prezinta tehnicile cantitative
cheie pe care institutiile ar trebui sa le
utilizeze pentru a evalua adecvarea cadrului
sau de credit scoring pentru atribuirea notelor
expunerilor si, de asemenea, beneficiile credit
scoring-ului. Studiul prezinta teste pe care
institutiile ar fi necesar sa le foloseasca
pentru a evalua predictiv modelele sale si cat
de reprezentativa este populatia de expuneri
pe care a fost dezvoltat modelul fata de
populatia de expuneri la care se aplica
modelul. Cu toate acestea, nu este suficient
doar ca institutiile s& efectueze aceste teste,
ci trebuie, de asemenea, sa se asigure ca au
praguri adecvate pentru a identifica cand un
model rateaza aceste teste si sa se asigure
ca sunt intreprinse actiuni adecvate pentru
remedierea situatiei in care un model
esueaza la test. Unde este posibil, testele
prezentate in aceasta sectiune ar trebui sa fie
aplicate la nivel de factor, precum si la nivelul
general al notei, pentru a permite institutiei sa
identifice orice deteriorare a performantei intr-
un factor individual, care poate sa nu fie
evidenta atunci cand testele sunt efectuate la
un nivel global de rating al creditului. In cele
din urma, aceste teste prezintd maxima
importanta in determinarea adecvarii gradului
de ordonare a notelor de credit, totusi nu
evalueaza adecvarea cuantificarii estimarilor
provizioanelor. Acestea ar trebui sa fie
evaluate la un nivel global al parametrilor PD,
dupa ce modelul a fost calibrat la un an PD
PIT pentru estimarile etapei 1 si PD pe durata
de viata pentru estimarile etapei 2.

Avantajele credit scoring sunt urmatoarele:
necesita mai putine informatii pentru a lua o
decizie, deoarece modelele au fost estimate
sa ia in considerare doar acele variabile care
sunt corelate statistic cu performanta de
rambursare. Modelele de notare a creditelor
iau in considerare atat aspectele debitorilor
buni, cat si cei rai. Modelele de credit scoring
au la baza o perioada lunga de timp si o baza
larga de informatii referitoare la esantioane,
comparativ cu memoria unui analist.
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Generarea curbei 1 - Datele utilizate sunt generate aleatoriu, pentru a ilustra un sistem de clasare compus din 24 de grade

N
Rating |GRADE GOOD BAD PDF_BAD CDF_BAD PDF_GOOD CDF_GOOD

1 162 3 2.78% 2.78% 3.88% 3.88%

2 157 3 2.78% 5.56% 3.76% 7.65%

3 151 4 3.70% 9.26% 3.62% 11.27%

A 4 155 4 3.70% 12.96% 3.72% 14.98%
5 184 4 3.70% 16.67% 4.41% 19.40%

6 184 4 3.70% 20.37% 4.41% 23.81%

7 182 4 3.70% 24.07% 4.36% 28.17%

8 147 4 3.70% 27.78% 3.52% 31.70%

9 150 4 3.70% 31.48% 3.60% 35.29%

B 10 168 4 3.70% 35.19% 4.03% 39.32%
11 171 4 3.70% 38.89% 4.10% 43.42%

12 178 4 3.70% 42.59% 4.27% 47.69%

13 181 4 3.70% 46.30% 4.34% 52.03%

14 182 4 3.70% 50.00% 4.36% 56.39%

15 183 4 3.70% 53.70% 4.39% 60.78%

¢ 16 182 5 4.63% 58.33% 4.36% 65.14%
17 184 5 4.63% 62.96% 4.41% 69.55%

18 180 5 4.63% 67.59% 4.32% 73.87%

19 184 5 4.63% 72.22% 4.41% 78.28%

20 184 5 4.63% 76.85% 4.41% 82.69%

21 180 5 4.63% 81.48% 4.32% 87.01%

22 182 6 5.56% 87.04% 4.36% 91.37%

23 181 7 6.48% 93.52% 4.34% 95.71%

24 179 7 6.48% 100.00% 4.29% 100.00%
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GRADE CDF_GOOD CDF_BAD [eJ¢=Tv A V]aV/:] Gini coeficient KS statistic
1 3.88% 2.78% 0.00% 8.73% 7.07%
2 7.65% 5.56% 0.16% 8.73% 7.07%
3 11.27% 9.26% 0.43% 8.73% 7.07%
4 14.98% 12.96% 0.84% 8.73% 7.07%
5 19.40% 16.67% 1.49% 8.73% 7.07%
6 23.81% 20.37% 2.31% 8.73% 7.07%
7 28.17% 24.07% 3.28% 8.73% 7.07%
8 31.70% 27.78% 4.19% 8.73% 7.07%
9 35.29% 31.48% 5.26% 8.73% 7.07%
10 39.32% 35.19% 6.60% 8.73% 7.07%
11 43.42% 38.89% 8.12% 8.73% 7.07%
12 47.69% 42.59% 9.86% 8.73% 7.07%
13 52.03% 46.30% 11.79% 8.73% 7.07%
14 56.39% 50.00% 13.89% 8.73% 7.07%
15 60.78% 53.70% 16.16% 8.73% 7.07%
16 65.14% 58.33% 18.61% 8.73% 7.07%
17 69.55% 62.96% 21.28% 8.73% 7.07%
18 73.87% 67.59% 24.10% 8.73% 7.07%
19 78.28% 72.22% 27.18% 8.73% 7.07%
20 82.69% 76.85% 30.47% 8.73% 7.07%
21 87.01% 81.48% 33.89% 8.73% 7.07%
22 91.37% 87.04% 37.56% 8.73% 7.07%
23 95.71% 93.52% 41.48% 8.73% 7.07%
24 100.00% 100.00% 45.63% 8.73% 7.07%

Pentru generarea Curbei 2 a fost utilizat un portofoliu simulat aleatoriu. Portofoliul a fost grupat in 36 de clase,
dupa cum urmeaza:
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T
Rating [GRADE  GOOD BAD PDF_BAD  CDF_BAD  PDF_GOOD  CDF_GOOD

1 42| 4 0.05% 0.05% 2.93% 2.93%

2l 41| 1 0.15% 0.20% 2.92% 5.85%

A 3| 419] 24 0.30% 0.50% 2.91% 8.76%
4 418| 36 0.45% 0.94% 2.90% 11.67%

5| 417 | 44 0.55% 1.49% 2.90% 14.56%

6| 416| 56 0.69% 2.18% 2.89% 17.45%

7| 415| 64 0.79% 2.98% 2.88% 20.33%

8| 44| 76 0.94% 3.92% 2.87% 23.21%

5 9f 413| 84 1.04% 4.96% 2.87% 26.07%
10 411| 104 1.29% 6.25% 2.85% 28.93%

11] 409 | 124 1.54% 7.79% 2.84% 31.77%

12| 408 | 136 1.69% 9.47% 2.83% 34.60%

13| 407 | 144 1.79% 11.26% 2.83% 37.43%

14| 407 | 144 1.79% 13.05% 2.83% 40.25%

c 15| 405 | 156 1.93% 14.98% 2.81% 43.07%
16| 405 | 160 1.98% 16.96% 2.81% 45.88%

17| 405 | 164 2.03% 19.00% 2.81% 48.69%

18| 405 | 164 2.03% 21.03% 2.81% 51.50%

19|  404| 172 2.13% 23.16% 2.81% 54.31%

20| 401 196 2.43% 25.60% 2.78% 57.09%

21] 400 212 2.63% 28.22% 2.78% 59.87%

22| 398 224 2.78% 31.00% 2.76% 62.63%

23| 398 224 2.78% 33.78% 2.76% 65.40%

24| 398 | 224 2.78% 36.56% 2.76% 68.16%

25| 394 | 264 3.27% 39.83% 2.74% 70.90%

26| 393| 276 3.42% 43.25% 2.73% 73.63%

. 27| 384 | 360 4.46% 47.72% 2.67% 76.29%
28| 380 | 39 4.91% 52.63% 2.64% 78.93%

29| 378 | 416 5.16% 57.79% 2.62% 81.56%

30 378 | 416 5.16% 62.95% 2.62% 84.18%

31| 376| 436 5.41% 68.35% 2.61% 86.79%

F 32| 376| 436 5.41% 73.76% 2.61% 89.40%
33| 371 | 484 6.00% 79.76% 2.58% 91.98%

34| 378| 514 6.37% 86.14% 2.62% 94.60%

35| 385 | 544 6.75% 92.88% 2.67% 97.28%

36| 392| 574 7.12%|  100.00% 2.72% 100.00%
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GRADE CDF_GOOD CDF_BAD REIT VATV Gini coeficient KS statistic

1 2.93% 0.05% 0.00% 42.40% 31.65%
2 5.85% 0.20% 0.00% 42.40% 31.65%
3 8.76% 0.50% 0.01% 42.40% 31.65%
4 11.67% 0.94% 0.03% 42.40% 31.65%
5 14.56% 1.49% 0.07% 42.40% 31.65%
6 17.45% 2.18% 0.12% 42.40% 31.65%
7 20.33% 2.98% 0.20% 42.40% 31.65%
8 23.21% 3.92% 0.30% 42.40% 31.65%
9 26.07% 4.96% 0.42% 42.40% 31.65%
10 28.93% 6.25% 0.58% 42.40% 31.65%
11 31.77% 7.79% 0.78% 42.40% 31.65%
12 34.60% 9.47% 1.03% 42.40% 31.65%
13 37.43% 11.26% 1.32% 42.40% 31.65%
14 40.25% 13.05% 1.66% 42.40% 31.65%
15 43.07% 14.98% 2.06% 42.40% 31.65%
16 45.88% 16.96% 2.51% 42.40% 31.65%
17 48.69% 19.00% 3.01% 42.40% 31.65%
18 51.50% 21.03% 3.58% 42.40% 31.65%
19 54.31% 23.16% 4.20% 42.40% 31.65%
20 57.09% 25.60% 4.87% 42.40% 31.65%
21 59.87% 28.22% 5.62% 42.40% 31.65%
22 62.63% 31.00% 6.44% 42.40% 31.65%
23 65.40% 33.78% 7.34% 42.40% 31.65%
24 68.16% 36.56% 8.31% 42.40% 31.65%
25 70.90% 39.83% 9.35% 42.40% 31.65%
26 73.63% 43.25% 10.49% 42.40% 31.65%
27 76.29% 47.72% 11.70% 42.40% 31.65%
28 78.93% 52.63% 13.02% 42.40% 31.65%
29 81.56% 57.79% 14.47% 42.40% 31.65%
30 84.18% 62.95% 16.06% 42.40% 31.65%
31 86.79% 68.35% 17.77% 42.40% 31.65%
32 89.40% 73.76% 19.63% 42.40% 31.65%
33 91.98% 79.76% 21.60% 42.40% 31.65%
34 94.60% 86.14% 23.78% 42.40% 31.65%
35 97.28% 92.88% 26.17% 42.40% 31.65%
36 100.00% 100.00% 28.80% 42.40% 31.65%
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