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Abstract

Before the release of the IFRS 9 Financial Instruments standard in 2014, the development of ranking
mechanisms was mostly known through the Basel capital accords requirements for the computation
of regulatory capital, as well as the economic capital models used for the estimation of internal capital
needs. Most institutions would have been relying on application scorecards for ranking clients at
application and assess their suitability to be granted a loan in line with their own risk tolerance. However,
only a small number of institutions would have relied on behavioral scorecards.

Both the Basel Il Internal Rating Based Approach (IRBA) and IFRS 9 are principle based and offer their
users a variety of modelling approaches. Hence, financial institutions are allowed to implement their
own rating models. However, under IRBA the rating system must meet specific minimum requirements
which are not required under IFRS 9.

The article focuses on highlighting a variety of rating methods and systems applicable under the IFRS 9
framework. Hence, it presents a series of statistical and non-statistical models for building and estimating
the rating system. Furthermore, the benefits and drawbacks are presented for each approach. The paper
concludes with an analysis of the models under the IFRS 9 framework.
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< Introducere

Articolul de fata se concentreaza pe definirea modelelor statistice care ar putea fi utilizate de institutiile
financiare pentru a dezvolta sisteme de rating si oferda o imagine de ansamblu asupra metodelor parametrice
si neparametrice care iau in considerare disponibilitatea datelor. in plus, acesta prezinté beneficiile si dezavan-
tajele fiecarei metode.

Sistemele de evaluare statistica sunt construite folosindu-se o selectie de variabile explicative bazate pe
date istorice pentru caracteristicile si ipotezele comportamentale diferite ale debitorilor. Aceste date obtinute
sunt utilizate in continuare la stabilirea unui mecanism de evaluare. O analiza suplimentara este efectuata de
institutii pentru a estima probabilitatea de neplata pentru fiecare dintre clasele specifice.

Pentru a stabili ratingul unui debitor cat mai exact posibil, modelele structurale utilizeaza conexiuni cau-
zale fundamentate pe modele economice. Prin urmare, modelele se bazeaza pe corelatia dintre caracteristicile
individuale ale debitorului si ratele istorice de neplata observate.

n functie de disponibilitatea datelor de-a lungul timpului, o varietate de abordari de modelare pot fi
folosite Tn scopul calcularii ordinii de clasificare pentru a prezice performanta debitorului.
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2 Elaborarea modelului de rating in conformitate cu IFRS 9

Studiile academice privind standardul IFRS 9 Instrumente financiare sunt putine. Nobes (2013) a elaborat
unul dintre primele studii despre clasificarea instrumentelor financiare in conformitate cu IFRS 9. Th comparatie
cu IAS 39 Instrumente financiare: recunoastere si evaluare, IFRS 9 clasifica instrumentele financiare in trei ca-
tegorii pe baza evolutiei riscului instrumentului de la recunoasterea initiald — etapa 1: instrumentele sunt active
ale caror riscuri sunt similare cu cele de la recunoasterea initiald, cu o pierdere de datorie estimata (ECL) pe
12 luni calculata pentru acesti debitori; etapa 2: instrumentele sunt active pentru care a fost identificata o cres-
tere semnificativa a riscului de pierdere, calculandu-se o pierdere de datorie bruta asteptatd pe toata durata
soldului; etapa 3: reprezinta acele active care sunt riscante si pentru care se calculeaza o pierdere asteptata
netd pe durata utilizarii activului calculat la soldul net.

in comparatie cu standardul IAS 39, calculul pierderii asteptate in conformitate cu IFRS 9 genereazi insti-
tutiilor financiare dificultati insemnate prin incorporarea criteriilor de identificare a cresterii semnificative a
riscului de pierdere, precum si a viitoarelor informatii macroeconomice.

indepartandu-ne de dificultitile intampinate la definirea riscului de pierdere ECL, baza pentru tot procesul
de modelare este dezvoltarea unui sistem de evaluare precis, adica a unui mecanism de clasificare.

n ceea ce priveste sistemele de clasificare si de elaborare a tablourilor de bord, Chawla et al. (2016) sunt
de parere ca informatiile legate de industrie sau zona geografica ar trebui incluse in evaluare, deoarece exista
diferente semnificative intre diverse sectoare, mai riscante, si multe alte raspunsuri economice repetate. Un
alt cercetator, Edwards (2016), se concentreaza pe evidentierea importantei structurii termenului/maturitatii
expunerii, in timp ce Skoglund (2017) propune diverse abordari de modelare.

Acest articol prezinta abordari multiple pentru dezvoltarea tablourilor de bord conforme cu IFRS 9.

Tn practicd, institutiile financiare se bazeaza pe tablourile de bord impuse de reglementare, adicd modelele
de risc de pierdere de la Basel. Majoritatea lucrarilor academice sunt axate pe prezentarea diferentelor dintre
modelele de reglementare si IFRS 9. De exemplu, Novotny-Farkas (2016) si Miu si Ozdemir (2016) considera ca
principalele diferente sunt bazate pe niveluri diferite ale parametrilor probabilitatea de nerambursare (PD) si
pierderea in caz de nerambursare (LGD) utilizati la calcularea capitalului conform reglementarii, in timp ce po-
trivit altor studii, precum cel al lui Reitgruber (2015), modelele pot satisface cerintele de convergenta permise
atat de institutia de la Basel, cat si de IFRS 9.

Din punctul de vedere al autorului, acest articol are un impact major asupra perceptiei corecte in ceea
ce priveste elaborarea mecanismelor de clasificare avand scopul de a obtine o etapa de atribuire adecvata. El
abordeaza efectele de sinergie dintre IFRS 9 si modelele de reglementare privind mecanismele de clasificare.

® Modelele statistice si IFRS 9

Un mecanism de clasificare este necesar pentru a indeplini cerintele IFRS 9 privind atribuirea exacta a
PD si LGD si a factorului de conversie al creditului (CCF) la calcularea ECL si utilizarea unei modificari a clasificarii
unei expuneri ca element-cheie de identificare a cresterii semnificative a riscului de pierdere (SICR).

Din perspectiva abordarii modelelor interne (IRB), este necesar un mecanism de clasificare pentru o alo-
care adecvata a expunerilor la un grad de risc limitat pentru parametrii PD, LGD si CCF asociati cu o crestere a
riscului de pierdere generat de modificarea mecanismului de clasificare. Prin urmare, exista o suprapunere
puternica intre cerintele mecanismului de clasificare conform IFRS 9 si ale mecanismului de clasificare potrivit
IRB.

De asemenea, standardul IFRS 9 nu stabileste asteptari specifice cu privire la modul in care ar trebui
structurat sistemul de rating. Mai mult, Consiliul pentru Standarde Internationale de Contabilitate (IASB) nu
prezinta nicio asteptare in ceea ce priveste metodele si modelele aplicate atunci cand defineste sistemul de
rating. in practicd, majoritatea institutiilor financiare utilizeaza definitia IRB preexistenta furnizatd de Autoritatea
Bancara Europeana (ABE) si cerintele definite in indrumarile privind practicile de gestionare a riscului de credit
ale institutiilor de credit EBA/GL/2017/06, si anume ca ,sistemul de rating este compus din toate metodele,
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procesele, controalele si sistemele de colectare a datelor si IT care sprijina evaluarea riscului de pierdere, atri-
buirea ratingurilor interne si cuantificarea estimarilor de neplata si pierdere”.

Metodele prezentate in articol se refera la prima componenta a sistemului de rating, sianume la atribuirea
ratingurilor interne prin utilizarea mecanismului de clasificare.

Din perspectiva reglementarii in cadrul unei fundatii sau a unei abordari bazate pe evaluarea interna, se
asteapta ca institutiile sa respecte urmatoarele cerinte:

v/ Sa aiba cel putin sapte niveluri de rating pentru prezentarile de performanta (non-retail si retail) si un
nivel pentru pierderile implicite;

v Initierile nu ar trebui sa creeze concentratii nejustificate sau excesive intr-o singura nota;

v Institutiile ar trebui sa asigure o diferentiere semnificativa a riscului realizat intre nivelurile de rating;

v Informatii plauzibile, intuitive, exacte si complete care reflecta experientele anterioare, precum si
practicile viitoare de creditare si gestionare a riscului de pierdere in cadrul institutiei.

Din perspectiva IFRS 9, o definitie adecvata si stabilirea ratingurilor sunt extrem de importante, deoarece
se ia In considerare cresterea semnificativa a riscului de pierdere (SICR), adica transferul la etapa 2, deci, pentru
acele expuneri care subliniaza criteriile SICR, perioada de timp asteptata de calcul al pierderii anticipate (ECL)
care ar fi necesara in loc de 12 luni.

Criteriile SICR pot fi definite in termeni absoluti sau relativi, de exemplu, modificarea PD de la recunoasterea
initial3, retrogradarea ratingului, depasirea expunerii cu 30 de zile. Evaluarea SICR este, de asemenea, influentata
de decizia institutiei cu privire la numarul de rezultate, adica ar trebui sa permita o diferentiere adecvata intre
rezultate pe baza caracteristicilor de risc comune, precum si sa se asigure ca SICR ar putea aparea inainte de
retrogradare Tn timp util si de o maniera corecta.

Un sistem adecvat de rating al riscului de pierdere permite o diferentiere adecvata a acestui risc intre
rezultate si evidentiaza atat migratia ascendenta, cat si pe cea descendenta, precum si SICR, pentru a reflecta
cu precizie riscul facilitatilor individuale (din perspectiva non-retail) sau ale debitorilor (din perspectiva retail),
precum si portofoliul in ansamblu.

n acest context, un sistem eficient si adecvat de evaluare a riscului de pierdere ar trebui sa permitd insti-
tutiilor sa identifice atat migratia, cat si schimbarile semnificative ale acestui risc. Mai mult, in cazul debitorilor
cu rating extern, acesta ar permite recunoasterea in timp util a unei retrogradari efectuate de compania de rating
de credit.

n conformitate cu cele mai bune practici, cei mai frecventi factori de risc utilizati la elaborarea tabloului
de bord sunt data scadentei, informatiile cu privire la zilele pana la scadenta, raporturile imprumut-valoare si
Tmprumut-venit, ratele istorice de pierdere, tipul produsului, perioada de amortizare, avansurile, informatiile
privind plata in avans, segmentul pietei, locatia geografica, vechimea (adica data initierii), tipul de garantie,
masurile de tolerantd, precum si informatiile viitoare, adicd factori macroeconomici. in cazul in care modelul
este destinat sa evalueze expunerile corporative sau ale IMM-urilor, se asteapta ca atunci cand sunt elaborate
tablourile de bord sa fie luate in calcul informatiile financiare. Prin urmare, tablourile de bord ar avea impact
atat asupra informatiilor privind riscul tranzactiei, cat si asupra debitorului. Cu toate acestea, decizia finala privind
selectia metodei trebuie luatd avand in vedere practica de afaceri, specificitatile portofoliilor, precum si rezulta-
tele testdrii statistice.

Atunci cand se grupeaza debitorii/expunerile institutiei ar trebui sa se asigure ca grupul ramane omogen
n ceea ce priveste factorii determinanti ai riscului de pierdere si cd acesta este stabil in timp.

Pentru a indeplini obiectivul mentionat anterior, respectiv omogenitatea intre rezultate si in cadrul acelu-
iasi rezultat, intr-o maniera robusta, institutiile trebuie sa ia in considerare, printre alti factori de risc, corelatia
dintre factorii macroeconomici si particularitatile debitorului.

n cele din urm3, institutiile ar trebui sa inceapa procesul de elaborare a tabloului de scoring cu o analiz3
detaliata a modelelor istorice, a tendintelor actuale, precum si cu informatii privind viitoarele practici de risc
de pierdere care ar permite identificarea factorilor de risc relevanti. Experienta provenita din domenii non-mo-
delare, adica dezvoltarea afacerii, strategiile de colectare, stabilirea preturilor etc., va servi la evaluarea caracterului
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adecvat al factorilor de risc stabiliti statistic si la modificarea lor in mod corespunzator pe baza judecatii expertilor,
pentru a incorpora informatii actuale si viitoare relevante susceptibile a le afecta riscul.

Pe scurt, IFRS 9 si orientdrile de la Basel nu sunt destinate sa limiteze alegerea institutiei la o abordare
specifica de modelare, prin urmare, aceasta ar trebui sa isi bazeze alegerea de modelare pe disponibilitatea
interna a datelor si pe constrangerile sau limitarile interne. Modelele prezentate in continuare pot fi adaptate
pentru a le permite institutiilor sa beneficieze de estimari interne ale datelor.

® Analiza de regresie

Printre cele mai frecvent utilizate metode se numara analiza de regresie, adica stabilirea unei relatii lini-
are intre caracteristicile debitorului si variabila implicita (pe baza ratelor de pierdere observate).

1. Ecuatia analizei de regresie:
yi=ax; + 6;

unde:

y; — riscul debitorului Tn timpul perioadei de observatie t (y; = 1) sau nu (y; = 0);

X; — caracteristicile debitorului observat in perioada t; de exemplu, zilele de scadenta, tipul de garantie,
tipul produsului, scadenta, falimentul, masura de tolerantad, plata anticipata;

o — totalitatea factorilor cu impact asupra modificarii caracteristicilor variabilei implicite in perioada t;

B; — variabila reziduala.

Ecuatia redata mai sus poate fi prezentata ca o regresie a celor mai mici patrate (OLS).

2. Ecuatia OLS:
Si=Exly)=a-x
unde:
S; (scorul) — variabila continua sau discreta utilizata ca mecanism de clasificare ce ia valori atat mai mari
decat 1, cat si mai mici decat 0.

Ecuatia prezinta scorul debitorului pe baza caracteristicilor individuale ale acestuia.

Principalele beneficii ale modelelor prezentate mai sus sunt ca aceste formule sunt raspandite pe scara
larga si, prin urmare, sunt usor de calculat si de inteles.

Principalul dezavantaj este ca variabila 8; este heteroscedastica (variatii diferite si erori standard ale va-
riabilelor i). Prin urmare, cea mai importanta variabild ar trebui aplicatd pentru a calcula 8 in vederea asigurarii
ca rezultatele sunt distribuite in mod normal. Variabilele selectate ar trebui sa asigure stabilitatea si puterea
predictiva ale modelului la structura portofoliului actual si viitor, respectiv coeficientul 8; ar trebui sa asigure
existenta unei relatii semnificative, si nu doar a unei corelatii false. Pentru a reduce aceste riscuri, o modalitate
adecvata este Tmpartirea in doua, adica dezvoltarea si validarea trebuie separate pentru a asigura validitatea
rezultatelor.

® Analiza discriminanta

Altman (1968) prezinta analiza discriminanta ca pe o tehnica aplicata corporatiilor in vederea estimarii
falimentului acestora. Functia de discriminare liniara este bazata pe principiul conform caruia raspandirea intre
debitorii buni si cei rai (neriscanti si riscanti) trebuie sa fie maxima, ca si intre rezultatele individuale.

3. Ecuatia analizei discriminante:
S,‘ =Aa- X,'

S, defineste variabilele de discriminare, in timp ce procesul de maximizare permite coeficientilor vectoru-
lui a sa fie in rezultate optime. Coeficientii sunt normalizati.

Tntrucat S, este determinat arbitrar, el nu poate fi evaluat independent. Cu cat rezultatul regresiei liniare
poate fi interpretat ca un scor mai mare, cu atat riscul este mai mare.
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n cadrul metodelor 1 si 2 caracteristicile deterministe si starea implicitd sunt prezentate de variabila
aleatoare, in timp ce metoda 3 prezinta opusul.

in general, diferentele sunt in mare parte teoretice, iar in practica sunt irelevante.

Avantajele si dezavantajele sunt aceleasi ca in cazul modelului de regresie.

m Modelele logit si probit

Atunci cand se dezvolta sistemul de evaluare, exista doua fundamentari teoretice alternative: modele
econometrice binare logit si probit. Acestea presupun o variabila y neobservabila (latenta) care reprezinta ca-
racteristicile debitorului.

4. Ecuatia 1 a modelelor logit si probit:

yi=ox;+ 6,
Variabilele si parametrii sunt definiti ca la modelul 1. Cu toate acestea, variabila y; este masurata astfel:
5. Ecuatia 2 a modelelor logit si probit:

11 yi > O
0, diferit

Ca atare, evenimentul implicit apare atunci cand variabila latenta este mai mare decat 0, iar functia devine:
6. Ecuatia 3 a modelelor logit si probit:
Ply;i=1)=P(6;>-a-x)=1—-F(-a-x;) = F(-a - x))
Aceasta presupune o distributie a densitatii simetrice in jurul valorii 0. Tn plus, ea depinde de ipotezele
utilizate la stabilirea valorii reziduale, dupa cum urmeaza:
v’ Atunci cand valorile reziduale sunt distribuite in mod normal, se ia in considerare un model probit.

7. Ecuatia modelului probit:

o X

Fla-x)=1/ 2nJ et

-co

v Atunci cand valorile reziduale urmeaza o distributie logica, se ia in considerare un model logit.

8. Ecuatia modelului logit:
Fla - x)=e**/1+e**
O alta optiune ar fi Inceperea evaluarii din estimarea probabilitatilor implicite. Trebuie luata in calcul
urmatoarea consideratie: pentru un singur debitor, probabilitatile de rambursare nu pot fi sesizate, doar ratele

de rambursare observate pot fi calculate la nivel de portofoliu sau de rezultat. Tn acest caz, frecventele implicite
observate (p;) pot fi interpretate ca probabilitati implicite. Astfel, estimarea OLS devine:

9. Ecuatia OLS pentru un singur debitor:
pi=a-x+6;
Ecuatia 8 nu este limitata de valori cuprinse intre 0 si 1, prin urmare, nu poate fi utilizata singura la stabilirea
punctajului. Pentru a masura « - x; in intervalul [0, 1], expresia liniara este transformata printr-o functie neliniara F.
10. Ecuatia functiei neliniare F:
pi = Fla - x)

Prin selectarea unei functii de legatura logica, ecuatia devine un model logit, in timp ce luand in conside-
rare o distributie normala, ecuatia devine un model probit.

Atunci cand se utilizeaza OLS, coeficientii ar trebui sa fie heteroscedastici, acest lucru putand fi realizat
prin utilizarea regresiei celor mai mici patrate ponderate, ceea ce ar duce totusi la gruparea frecventelor implicite
observate Thainte de estimare. In practicd, aceasta poate genera probleme deoarece ar necesita definirea di-
mensiunii si a numarului grupurilor sau rezultatelor inhainte de analiza.
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O alta optiune este utilizarea n locul gruparii a metodei de maxima probabilitate. Hosmer si Lemeshow
(2000) detaliaza abordarea si testele pentru validarea modelului si a variabilelor sale.

Tn practicd, rezultatul celor doud modele este adesea similar, iar distributiile au o form& asemé&néatoare,
cu exceptia interpretarii, care in modelul probit este mai ampla. Cu toate acestea, modelul logit este folosit
mai mult in practica, deoarece este mai usor de inteles.

11. Ecuatia practica a modelului logit:
P,/l—P,=e°"X'

Partea din stanga reprezinta sansele, adica relatia dintre probabilitatea implicita si probabilitatea de
mentinere a pragului de echilibru. Prin urmare, variatia unei singure variabile x; a unei unitati are un impact de
e% asupra sanselor, in care a; denotad coeficientul variabilei x; si coeficientii transformati e® constituind raporturi
de sanse. Ele reprezinta impactul de multiplicare al caracteristicii unui debitor asupra sanselor. Cea mai impor-
tanta slabiciune a modelelor binare o constituie interpretarea dificila a coeficientilor.

Principalele puncte forte ale modelelor logit si probit sunt validarea usoara a acestora si interpretarea
rezultatelor, adica iesirea modelului poate fi interpretata direct ca o probabilitate implicita.

® Modelul hazard

Modelele prezentate pana acum evalueaza riscul debitorului calculand un scor care indica daca acesta
se afla implicit in orizontul specificat. Totusi, modelele nu permit o comparatie sau o analiza cu privire la evolutia
riscului debitorului si nu se stabileste cand vor aparea obligatiile sale implicite.

Pentru a remedia deficientele metodelor mentionate anterior, Cox (1972) a propus utilizarea modelelor
de pericol care iau in considerare supravietuirea debitorilor in timp. Acestea presupun ca rata pericolului de
baza este prezentata ca un model semiparametric fundamentat pe variabile independente si nu se bazeaza pe
natura sau ponderea distributiei de supravietuire.

12. Ecuatia modelului hazard:
hi(tlx;) = ho(t) - e
unde:
h,(tlx;) — hazardul rezultat, avind in vedere covariatia si timpul de supravietuire al debitorului la momentul t;
ho(t) — hazardul initial, cand toate valorile variabilei independente sunt 0. Poate fi vazut ca rata medie
de hazard a debitorului.

Cu toate acestea, ecuatia presupune o relatie multiplicativa intre hazard si functia variabilelor explicative.
Aceasta relatie implica faptul ca rezultatul evaluarii este o variabila continua aleatorie, chiar daca factorii deter-
minanti ai riscului unui debitor sunt observati in momente distincte si nu sunt continui pe parcursul perioadei.
Mai mult, variabilele sunt tratate ca niste constante in timp, comparativ cu variabilele explicative, care se modifica.

Dupa cum s-a vazut, principalul punct forte al modelului este estimarea perioadei de supravietuire, in
timp ce slabiciunea sa consta in faptul ca este mai complex decat abordarile prezentate anterior.

m Retelele neuronale

Retelele neuronale sunt o alternativa la modelele parametrice, deoarece sunt non-parametrice si ofera
o abordare mai flexibild intre variabilele independente si cele dependente.

Aceasta metoda se bazeaza pe mai multe noduri care trimit o iesire specifica daca primesc informatii prede-
finite de la celelalte noduri la care sunt legate, adica reteaua neuronala utilizeaza un esantion de proiectare pentru
a clasifica debitorii dupa rezultate sau in grupuri bazate pe date si caracteristici similare. Prin urmare, reteaua finala
este definita de interconectarea dintre intrare si iesire si, de asemenea, prin intermediul nodurilor intermediare.

Retelele neuronale modeleaza cu usurinta relatii complexe, asigurand in acelasi timp o flexibilitate ridicata
a ipotezelor de distributie, si pot fi adaptate rapid noilor informatii. Cu toate acestea, nu exista un mecanism
prestabilit pentru determinarea retelei optime, deoarece conexiunile sunt vazute ca niste cutii negre care sunt
greu de interpretat. Mai mult, calculul probabilitatilor implicite este limitat.
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m Arborii de decizie

Arborii de decizie sunt o categorie suplimentara de modele non-parametrice. Modelul este construit pe
baza unei serii de conditii ,daca si atunci” impartind debitorii in grupuri diferite. in cazul unui arbore de clasificare
binara, se subdivizeaza populatia in doua subgrupuri si dupa fiecare unitate de nod se ajunge la final. Ca atare,
acestea sunt utilizate pentru date care contin un numar limitat de variabile predictive. Procedand astfel, toate
variabilele sunt grupate si tratate ca variabile diferite.

Principalii algoritmi pentru elaborarea arborilor de decizie sunt propusi de Breiman et al. (1984) prin
algoritmii arbori de clasificare si regresie si de McLoughlin si Kass (1978) prin algoritmul CHAID detector automat
de interactiuni chi-patrat, chiar daca algoritmii folosesc criterii diferite pentru a identifica cea mai buna grupare
si pentru a agrega categoriile care nu sunt semnificativ diferite.

La fel ca in cazul retelelor neuronale, arborii de decizie nu se bazeaza pe ipoteze de distributie, iar rezul-
tatele sunt usor de inteles. Totusi, probabilitatea implicita ar trebui calculata intr-o etapa separata.

< Concluzii

Mecanismele de ordonare a rangului sunt necesare pentru a satisface cerintele IFRS 9 referitoare la alo-
carea exacta a parametrilor PD, LGD si CCF pentru calculul ECL si pentru a identifica riscul de credit specific.
Existd o suprapunere puternica intre cerintele mecanismelor de clasificare utilizate conform IFRS 9 si cele folosite
in scopuri preexistente ale IRB. Prin urmare, institutiile financiare utilizeaza predominant mecanismele existente
de clasificare IRB conform IFRS 9.

Standardele IFRS 9 si IRB ofera un nivel ridicat de flexibilitate pentru dezvoltarea mecanismelor de clasifi-
care a rangului. Articolul prezinta o serie de optiuni utilizate de institutiile financiare pentru a elabora astfel de
mecanisme.

Alegerea metodologiei de clasificare a rangului depinde de o serie de factori, precum natura datelor dis-
ponibile, constrangerile de timp si resurse, sau de un compromis adecvat intre model, complexitate si transparenta.

Indiferent de metodologia aleasa, toate abordarile necesita identificarea factorilor de risc corespunzatori
pentru a descrie variabila-tinta, implicit pentru o estimare a PD si a LGD.

Demn de remarcat este faptul ca, oricat de robusta ar fi metodologia de modelare selectata sau oricat
de mare ar fi disponibilitatea datelor, mecanismul de clasificare a rangului va fi solid numai daca este dezvoltat
pe un esantion de date reprezentativ pentru populatia asupra cireia va fi pus in practica. in plus, chiar daci un
mecanism robust de clasificare a rangului va asigura un sistem de evaluare bun, acest lucru nuinseamna neaparat
ca va prezice bine. Pentru asigurarea faptului ca modelul general prezice corect, rezultatul mecanismului de
clasificare a rangului trebuie stabilit corespunzator.

Cat priveste limitele studiului, consideram ca este foarte important sa se elaboreze o analiza incrucisata
a unei companii pentru a sublinia la acelasi nivel de conformitate atat ipotezele teoretice, cat si indatoririle
practice. Cu toate acestea, trebuie analizat daca un domeniu are un anumit nivel de conformitate pentru a ob-
tine o perceptie exacta cu privire la riscurile de pierdere. Alte directii de cercetare includ extinderea esantionului
atat la nivel national, cat si prin includerea companiilor cu caracteristici similare din alte tari, precum si moda-
litati alternative care ar putea influenta deciziile entitatilor.
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