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REZIME

Predmet istrazivanja ove doktorske disertacije je razvoj novog metodoloskog okvira, kao i
prakti¢na implementacija internog kreditnog rejtinga modela za segment velikih i srednjih
preduzeca u Srbiji. Osnovni cilj jeste kvantifikacija kreditnog rizika preduzeca u Srbiji, koja
je omogucena koriS¢enjem novo-razvijenog modela kreditnog skoringa, kao i procena

boniteta preduzeca, na osnovu uspostavljenog internog kreditnog rejting modela.

Podaci na kojima se bazira istraZivanje, predstavljaju sedmogodisnje podatke iz finansijskih
izvestaja, odnosno bilansa stanja i bilansa uspeha preduzeca u Srbiji za periode posmatranja
od 2006. do 2012. godine. Koris¢enjem ovih podataka omogucéava se kvantifikacija
verovatno¢e difolta preduzeca u Srbiji, uzimaju¢i u obzir specificnosti ovog trzista i

poslovnog ambijenta.

Na bazi uspostavljene originalne metodologije, od strane autora, u ovoj doktorskoj
disertaciji pokrivene su tri velike oblasti. Kao prvo, uradena je analiza velikog broja
finansijskih racija, kao i pronalazenje najprediktivnijeg finansijskog racija u Republici
Srbiji, na osnovu raspolozivih viSegodiSnjih podataka. Primenjena je i odgovarajuca
transformacija finansijskih racija i koriséenje u svrhu razvoja modela kreditnog skoringa.
Kao glavni rezultat istrazivanja razvijen je i predlozen novi model kreditnog skoringa koji
kvantifikuje verovatnocu difolta preduzeca. Ovaj novi model pokazuje vecu prediktivnu
mo¢ od modela koji su razvijani i kori§¢eni za inostrana trzista poput Altmanovog Z-skor
modela. Kao konacni rezultat, predstavljen je i uspostavljen interni kreditni rejting model,
primenom originalnog pristupa kojim se uobli¢avaju i koriste rezultati prethodno razvijenog
modela kreditnog skoringa. Kona¢ni modeli kao i njihovi rezultati su prosli proces
validacije predlozen od strane relevantne akademske literature i novih Bazelskih standarda.
Izracunati su ponderi kreditnog rizika na osnovu principa Bazela Il i 11 i kroz retrospektivu
je pokazano je da su svi rezultati proistekli iz istraZzivanja dokazali polazne hipoteze ove

doktorske disertacije.

Kljuéne re¢i: Kreditni skoring; Interni kreditni rejting; Finansijski racio; Kreditni rizik;

Algoritam; Migracione matrice; Bazel 11i I11.
Naué¢na oblast: Finansijski menadzment

UDK brojevi: 336.77/.78
657.2



ABSTRACT

The main subject of interest of this doctoral thesis is development of new methodological
framework and empirical implementation of internal credit rating model for medium and
large companies in Serbia. The main goal is credit risk quantification of Serbian companies
by employing newly developed credit scoring model, as well as, the assessment of credit

quality of companies by utilizing developed internal credit rating model.

The data, which has been used as the basis of this research, is given in form of seven years
history of financial statements, in form of balance sheet and income statement, of Serbian
companies for the periods from 2006., up to 2012. year. The utilization of this data enables
to quantify probability of default of Serbian companies by taking into consideration specific

properties of this market and business environment.

Based on new and the originally established methodology by the author this doctoral
dissertation covers three large areas. The first is represented by the analysis of large number
of financial ratios, as well as, a search for the most predictive financial ratio in the Republic
of Serbia, based on available data history. Corresponding data transformation of financial
ratios has been utilized with a purpose of credit scoring model development. As main result,
the new credit-scoring model that quantifies the default probability, has been developed and
proposed. This new model has a greater predictive power compared to models, such as
Altman Z-score model, which have been developed and used on the foreign markets. As the
final result, the internal credit rating model has been proposed and established by applying
original approach, which shapes and uses the results gathered from previously developed
credit scoring model. The final models and its results have been governed through the
validation process which has been proposed by relevant academic literature and new Basel
Capital Accord standards. The credit risk weights based on Basel 1l and I11 principles have
been calculated and it has been demonstrated that all results presented in this research have

confirmed the starting hypothesis of this doctoral dissertation.

Key words: Credit scoring; Internal credit rating; Financial ratio; Credit risk; Algorithm;
Migration matrices; Basel 11 and I11.
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1. UvOD

Kvantifikacija rizika predstavlja jedno od osnovnih izazova savremenog bankarstva i
finansija. Pojavna forma rizika je vidljiva kao potencijalni gubitak, odnosno negativan
efekat na vrednost portfolia banke. Osnovni cilj kvantifikacije rizika, vezan je za
procenu potencijalnog gubitka koji nastaje kao posledica prirode posla koji banka
obavlja. S obzirom na to da segment poslovanja vezan za plasiranje kredita, predstavlja
najvece ulaganje 1 izvor prihoda banke, od izuzetne vaznosti je da se proceni sposobnost
duznika da izmiri svoje obaveze, ¢ime moze znacajno da se utiCe na smanjenje

bankarskih gubitaka i neuspesnih plasmana.

Razvoj informaciono komunikacionih tehnologija i naprednih softverskih alata, kao i
mogucnost njihove multidisciplinarne primene, omogucili su upotrebu i primenu
kvantitativnih metoda za reSavanje problema u gotovo svim oblastima finansija.
Segment finansija koji se odnosi na upravljanje finansijskim rizicima, a ujedno i
rizicima u bankarstvu, posebno se oslanja na direktnu implementaciju matematic¢ko-
statistiCkih metoda i modela, kao i poslovnu primenu njihovih rezultata. Ove metode se,
u finansijskim institucijama i bankama, koriste u sve vecoj meri za: procenu rizi¢nosti
potencijalnih klijenata, procenu verovatno¢e neizmirenja obaveza trenutnih duznika,
dizajniranje finansijskih proizvoda, analizu ponaSanja postojec¢ih klijenata, podrsku u
odlucivanju prilikom odobravanja kredita, odredivanje optimalne strukture kapitala, kao

1 izraCunavanje regulatornih kapitalnih zahteva.

Na zalost, ta dobra praksa u Srbiji nije iskoris¢ena u dovoljnoj meri. Finansijski i
privredni ambijent u Srbiji je u velikoj meri specifican i metode i modeli koji se koriste
u praksi banaka u svetu, ne daju adekvatne i dovoljno pouzdane rezultate. Cesta
bankarska praksa je da se u proceni kreditnog rizika viSe koriste misljenja i ocene
eksperata, ¢ime se samo uvecava rizik od greSaka u proceni i odlu¢ivanju, koji moze da

dovede do suboptimalnih odluka.

Koris¢enjem kvantitativnih metoda za potrebe procene verovatnoce difolta, kao i
razvojem i implementacijom internog kreditnog rejtinga za segment preduzec¢a u Srbiji,
daje se predlog reSenja u vezi problema koji nastaju pri koris¢enju Cisto ekspertskih

odluka i misljenja. Na ovaj nacin znatno se pospesuje procena i optimalno upravljanje



kreditnim rizikom. Imaju¢i u vidu da su u istrazivanju koris¢eni realni podaci o
bilansima stanja i uspeha preduzeca u Republici Srbiji od 2006. do 2012. godine,
dovodi do jos§ veceg izazova u modelovanju, koji proisti¢e iz specificnosti poslovnog i
makroekonomskog ambijenta u kome posluju preduzeca. Za sve navedene poteskoce i
probleme do kojih se dolazi u toku modelovanja ova disertacija ¢e da predstavi novo i

optimalno reSenje za njihovo prevazilazenje.

Kako bi se adekvatno odgovorilo zahtevima modeliranja i prakticne primene naucnih
metoda, izradeni su pomo¢ni programi Koji su iziskivali pisanje autorskog programskog
koda. Kao razvojna okruzenja za matematicko programiranje, autor je Koristio

programske jezike SAS' i MATLAB?.

U pocetnom delu disertacije su proucavane osobine ponaSanja finansijskih racija nad
preduzec¢ima koja su u statusu neizmirivanja finansijskih obaveza prema bankama
duzim od 90 dana (tzv. difolt preduzec¢a). Kako bi se zakonitosti u podacima adekvatno
uoCile i analizirale, upotrebljeni su robusni stastisticki testovi kao i1 adekvatan
matematicki aparat. Daljom upotrebom kvantitativnih matematickih modela 1 teorijskih
koncepata, nad skupom raspolozivih finansijskih podataka i podataka o neizmirivanjima
obaveza, kroz ovo istrazivanje se dolazi do optimalnog modela kreditnog skoringa kao i

uspostave internog kreditnog rejtinga.

U ovoj doktorskoj disertaciji autor se, rukovodio principima Bazel Il (BCBS, 2006) i
Bazel Il (BCBS, 2010) standarda. Takode, sve novo-razvijene metodologije,
kriterijumi i algoritmi za razvoj modela kreditnog skoringa i uspostavljanje internog
kreditnog rejtinga za preduzeca u Srbiji, potvrdeni su kroz empirijske rezultate, koji su
plod originalnog softverskog kdda autora ovog istraZivanja®.

U prvom poglavlju, dati su osnovni pojmovi i principi upravljanja rizicima na kojima
se zasniva ova doktorska disertacija. NaglaSen je predmet i cilj ove doktorske teze i dat
je pregled literature i dosadasnjih dostignu¢a u oblastima razvoja prediktivnih modela i

oblasti upravljanja kreditnim rizikom.

1 SAS Institute Inc. (www.sas.com)
2 The MathWorks, Inc. (www.mathworks.com)

% Originalni autorski kod je dat kroz priloge i relevantna poglavlja ove doktorske disertacije



Kroz drugo poglavlje, ,,Analiza finansijskih racija®, objaSnjena je struktura podataka i
nadin formiranja razvojnog i validacionog test uzorka. Dati su i objaSnjeni tipovi
varijabli, prikazana je struktura finansijskih podataka, nac¢in konstrukcije finansijskih
racija i analizirani su slucajevi nedostaju¢ih podataka i ekstremnih vrednosti.
Analizirani su i konstruisani finansijski raciji sa statistickog i empirijskog aspekta.
Poseban osvrt dat je na nacine transformacije finansijskih racija i njihovo svodenje u
oblik pogodan za modelovanje, a uveden je i algoritam za optimizaciju i
pregrupisavanje atributa u okviru varijabli. Data je procena kvantifikovane prediktivne
moci finansijskih racija i predstavljeni su empirijski rezultati transformacije varijabli
koris¢enjem kroz WoE (eng. weight of evidence) pristupa. Na kraju ovog poglavlja
objasnjena je upotrebna podobnog algoritma za klasterovanje finansijskih racija i
njihovo grupisanje u statistiCke grupe na osnovu kvantifikovane meduzavisnosti. Sva
navedena razmatranja u poglavlju su kompletno ispracena empirijskim rezultatima nad

realnim finansijskim podacima.

U treem poglavlju, ,,Kvantitativna procena verovatnoce difolta preduzeca u Srbiji*,
razraden je specifi¢an nacin razvoja modela kreditnog skoringa, uz objasnjenje logike
skoring modela 1 logicke regresije koja se koristi kao matematicko statisticki alat.
Autorski nau¢ni doprinos koji se posebno istice je metoda pune snage kojom se uz oko
14 miliona simulacija svih mogu¢ih kombinacija modela i to nad skupom finalno
odabranih finansijskih racija, dolazi do najprediktivnijeg modela kreditnog skoringa.
Posebno je razradena 1 empirijski potvrdena validacija konacno dobijenog modela.
Utvrdena je i procenjena njegova prediktivna mo¢ kroz testove, kao Sto su: KS test, Gini
koeficijent, Waldov test, ROC i CAP krive itd. Dobijeni model se uporeduje i sa
modelima iz akademske prakse i daje se uporedna analiza performansi. Sva navedena
razmatranja u treCem poglavlju su kompletirana empirijskim rezultatima, na osnovu

podataka finansijskih racija preduzeca u Srbiji.

Cetvrto poglavlje, ,,Razvoj internog kreditnog rejtinga preduzeéa u Srbiji* analizira i
pravi razliku izmedu internih kreditnih rejtinga banaka i eksternih kreditnih rejtinga
koje obezbeduju EKR®*. Daje se pregled strukture i nacina formiranja migracionih

matrica i pojasSnjavaju se Bazel Il i Bazel 11l okviri za procenu kreditnog rizika. Pored

* Eksterna kreditna rejting agencija



nacina na koji se vrsi validacija internog kreditnog rejtinga, predstavljena je nova
metodologija formiranja klasa internog kreditnog rejtinga za potrebe banke koja koristi,
kao ulaz, rezultate prethodno razvijenog modela za kreditni skoring. Koris¢enjem
migracionih matrica i postavljanjem novih Kkriterijumima konzistentnosti kroz
simulacioni proces od 100,000 simulacija, dolazi se do uspostavljanja kona¢nog
internog kreditnog rejtinga. Prikazani su i empirijski rezultati kontrolisane simulacije
rejting klasa, na osnovu kojih je izgradena konac¢na konstalacija internog kreditnog
rejtinga. Na kraju poglavlja daje se procena i uporedna analiza parametara kreditnog
rizika u formi pondera rizika (eng. risk weights - RW) koja su formirana u skladu sa
Bazel Il i Bazel Ill standarda, a koji proisti¢u iz uspostavljenog internog kreditnog

rejtinga.

Na kraju, zakljuéak, u kome su, pored nau¢nih doprinosa i ostvarenih rezultata u ovoj

doktorskoj tezi, date i smernice za buduca istrazivanja.

1.1. Osnovni pojmovi i principi upravljanja kreditnim rizikom

IzloZenost finansijskim rizicima, a pre svega kreditnom riziku, je vezana za strukturu
kapitala i na preteznu delatnost koju banka obavlja, a to je: uzimanje i davanje i
uzimanje u zajam novca i kapitala. Nastankom kreditno depozitnih poslova, javila se i
potreba da se poverioci banke zastite i osiguraju od moguénosti gubitka svojih depozita
usled neredovnog izmirenja obaveza od strane duznika banke. Difolt (eng. default)
predstavlja status duznika banke koji ozna¢ava nemogucénost duznika da izmiruje svoje
ugovorene obaveze prema poveriocu, odnosno banci (NBS, 2011). Verovatnoéa difolta
duznika (eng. probability of default — PD) predstavlja verovatno¢u da ¢e duznik (druga
ugovorna strana) u¢i u status neizmirenja obaveza u periodu od godinu dana (NBS,

2011).

Kako bi se ovakve situacije izbegle, odnosno kreditni rizik ublazio, banke teze da
upravljaju kreditnim rizikom tako Sto vrSe selekciju preduzeca i kredite odobravaju
samo onim preduzec¢ima koja ispunjavaju odgovarajuce unapred definisane kriterijume
rizi¢nosti. Takode, smanjivanje verovatnoc¢e nastanka loSih i nenaplativih potrazivanja
banke postizu i uzimanjem u zalog imovine duznika ili ugovaranjem neke druge vrste

obezbedenja kredita. Ova i mnoge druge tehnike predstavljaju sastavni deo upravljanja



rizicima i postizanje njihovog osnovnog cilja, a to je zastita deponenata, oCuvanje

kapitala, poslovne i finansijske stabilnosti banke.

NajceSc¢e primenjivan nacin za selekciju duznika i merenje izlozenosti kreditnom riziku
je kreditna, odnosno fundamentalna finansijsko-ekonomska analiza. Ova vrsta analize
podrazumeva analizu svih dostupnih finansijskih i poslovnih informacija o duzniku na
osnovu unapred odredenih kriterijuma. Osnovni rezultat ove analize predstavlja
utvrdivanje nivoa kreditnog kvaliteta (kreditnog rejtinga) duznika. Kreditna analiza u
savremenom bankarstvu predstavlja samo jedan od koraka u procesu odluivanja u
plasmanu kredita. Nazalost, fundamentalna finansijsko-ekonomska analiza moze da
bude dug, a sa aspekta raspolozivih kadrova, ograni¢en proces, tako da banke
pokuSavaju da ovu analizu ograni¢e na najrizi¢nija preduzeéa duznike, kao i na ona

preduzeca prema kojima banke imaju najvece izlozenosti.

Savremen nacin za selekcije duznika i merenje izlozenosti prema kreditnom riziku se u
velikoj meri zasniva na ubrzanju i automatizaciji procesa odobravanja kredita. U
procesu automatizovanog odlucivanja koriste se najsavremenije tehnike merenja
kreditnog rizika i procena faktora kreditnog rizika, koje su u zasnovane na statisti¢cko
matematickim modelima, odnosno modelima kreditnog skoringa. Kredit skoring modeli
imaju veoma vaznu ulogu u savremenoj praksi upravaljanja rizicima u bankarstvu.
Njihov doprisnos je kljucan u segmentu odobravanja kredita, gde je neophodno da se
efikasno i ta¢no kvantifikuje nivo kreditnog rizika klijenta. Cilj kreditnog skoring
modela je da predvidi nivo kreditnog rizika kod klijenata i to na osnovu istorijskih tj.
prethodno arhiviranih, podataka koje banka ima o sli¢nim klijentima. Nivo kreditnog
rizika klijenta vezan je za verovatnocu da klijent ne¢e da bude u mogucnosti da uredno
servisira svoje rate kredita u narednih godinu dana. Glavni zadatak modela za kreditni
skoring je da odredi bonitet klijenta, odnosno da obezbedi rangiranje klijenata prema
verovatno¢i ulaska u status nemogucénosti urednog servisiranja bankarskog duga.
Drugim rec¢ima, diskriminacijska sposobnost je kluCan indikator prediktivne moci
modela. Sto je veca sposobnost diskriminacije modela, to su tadnija predvidanja
potencijalnog ulaska u difolt klijenta. Modeli kreditnog skoringa znacajno ubrzavaju i
automatizuju proces odobravanja kredita, pri ¢emu se krediti odobravaju samo

klijentima koji imaju prihvatljiv nivo rizika za banku.



Kreditni rejting duznika mora da odrazava rizik duznika, odnosno da iskaze
verovatnocu potencijalnih kreditnih gubitaka koji nastaju neizmirivanjem ugovorenih
obaveza prema banci. Kreditni rejting se sastoji iz klasa kreditnog rejtinga, a svaki
Klijent prema kome je banka izloZena se svrstava u odgovarajucu rejting klasu (Bank of
Japan, 2005). Svaka klasa kreditnog rejtinga se formira uzimajuéi u obzir prosecnu
verovatnocu difolta preduzeca duznika, kojia su klasifikovana u istu rejting kategoriju.
Po pravilu, u najvisim klasama kreditnog rejtinga uvek se nalaze preduzeca duznici koja
se pokazuju kao najbolji u izmirenju ugovorenih finansijskih obaveza, odnosno ona koja
imaju najmanju verovatno¢u difolta. Kako se od visih klasa prelazi ka nizim,
verovatnoca difolta raste, $to je jedna od osnovnih osobina klasa u okviru svakog
kreditnog rejtinga. Poslednju klasu u kreditnom rejtingu duznika, ¢ine oni klijenti koji
su trenutno u difoltu. 1z ovoga se mozZe da se zakljuci, da za implementaciju internih
kreditnih rejtinga, procena verovatnoce difolta duznika predstavlja glavnu gradivnu
jedinicu svake rejting kategorije (Anderson, 2007). Medu postoje¢im pristupima za
merenje kreditnog rizika, klju¢ni ulazni podatak za svaki od njih je postojanje i

koriS¢enje kreditnog rejtinga duznika (Carey & Hrycay, 2001).

Procena verovatnoée difolta duznika ili grupe duznika predstavlja centralni koncept na
kome je zasnovan pristup internih kreditnih rejtinga® kroz Bazel 11 principe. Od banke
koja namerava da uspostavi interne kredite rejtinge, zahteva se sposobnost interne
procene verovatnoce difolta, koriS¢enjem modela kreditnog skoring. Time se praksa
upravljanja kreditnim rizikom oslanja na kvantitativnu procenu verovatnocée difolta
preduzeca, na bazi relevantnih istorijskih podataka i dobro kalibrisanih modela
kreditnog skoringa nad raspolozivim podacima (Medema, Koning, & Lensink, 2009).
Bez razvoja i postojanja odgovaraju¢ih modela kreditnog skoringa, implementacija i

primena Bazel 11, a time i Bazel III principa ne bi bila moguca.

Ulazak u difolt status klijenata predstavlja relativno redak sluc¢aj u vremenima kada je
ekonomski razvoj usponu. Nasuprot tome, u vremenima izrazene ekonomske krize
dolazi do povecanja problemati¢nih i nenaplativih plasmana, a time i do poveéanja

preduzeca koja ulaze u status difolta. S obzirom na tu Cinjenicu, zahteva se velika

% Postoje dva pristupa kada se govori o rezvoju internih kreditnih rejtinga: Osnovni pristup (eng. Foundation approach

- FIRB) i Napredni pristup (eng. Advanced approach - AIRB).



koli¢ina istorijskih podataka za razvoj internog modela, Sto znaci dovoljno velika

vremenska serija istorijskih podataka®.

Prema (Hayden, 2003) uoc¢ena su dva $iroko kori$¢ena pristupa za procenu verovatnoce

difolta: a) ekspertski modeli, b) matematicko-statisticki modeli.

Ekspertski modeli su zasnovani na misljenju i iskustvu eksperata i sastoje se od
formalnih pravila postavljenih na bazi kvalitativnih kriterijuma. Predstavljaju
najjednostavniji naCin da se ,najbolja praksa® i iskustvo kreditnih analitiCara 1
menadzera uklju¢i u set formalno predefinisanih i1 automatizovanih pravila u

odlucivanju.

Modeli kreditnog skoringa bazirani na matematic¢ko-statistickim modelima ¢iji su
parametri rezultat algoritama optimizacije koji se primenjuju nad istorijskim podacima
dobrih i loSih Klijenata. Detaljni prikaz matematic¢ko-statistiCkih modela kreditnog
skoringa, sa osvrtom na kapitalne zahteve za kreditni rizik je dat kroz studiju (Crook,
Edelman, & Thomas, 2007). Savremena praksa upravljanja rizicima promovise
upotrebu modela kreditnog skoringa za razlicite tipove aktive u portfoliju banke (BCBS,
2006).

Pri radu banke sa stanovnistvom (eng. retail banking) koriste se aplikacioni i
bihejvioralni modeli (eng. behavioural models) kreditnog skoringa za potrebe
automatizacije odobravanja kredita stanovniStvu (Sustersic, Mramor, & Zupan, 2009),
(Kennedy, Namee, Delany, O’Sullivan, & Watson, 2013). Automatizovanim procesom
odobravanja kredita smanjuju se troSkovi zaposlenih, ubrzava se i pojednostavljuje
proces odobravanja kredita i uspostavlja se centralizovana kontrola monitoringa i
odobravanja kreditnih plasmana (Blochlinger & Leippold, 2006). Ipak, odobravanje
plasmana stanovnistvu koje se bazira na fundamentalnoj analizi i proceni kreditnog
zahteva od strane zaposlenog analitiCara ostavljeno je samo za nestandardne kreditne

zahteve kao i one sa velikim iznosima.

IzvesStaj Udruzenja banaka Srbije, odnosno kreditnog biroa iz 2013. godine pokazuje da

je 68% kreditnih plasmana dato preduze¢ima (ASB, 2013). Kako bi se procenilo

® Regulator moZe da dozvoli i 3 godine u prelaznom periodu, sa standardnog pristupa na napredni pristup merenja

rizika.



finansijsko stanje nekog preduzeca, finansijska racija se koriste u procesu
fundamentalne analize. Upotreba modela kreditnog skoringa za automatsko odobravanje
kredita u korporativhom bankarstvu (eng. corporate banking) koristi se samo za
manje kreditne iznose i za standardne tipove kreditnih proizvoda. Mnogo ¢esce, glavni
rezultat modela za kreditni skoring tj. verovatnoca difolta, se koristi kao parametar za
ocenu kreditnog rizika konkretnog preduzeca. Kvantifikovana verovatnoc¢a difolta za
nekog klijenta, daje numeri¢ku ocenu nivoa kreditnog rizika, Sto predstavlja vaznu
informaciju u procesu odluc¢ivanja kreditnog odbora banke o odobravanju konkretnog
plasmana. Prema istrazivanju (Pluto & Tasche, 2010) kvantifikovana verovatnoéa
difolta je prepoznata kao jedan od najvaznijih i najvise koriSCenih parametara za
merenje kreditnog rizika u Bazel II eri. Upotreba kvantifikovane verovatnoée difolta
kroz Bazel II principe koristi se 1 za: izraCunavanje o¢ekivanog i neocekivanog gubitka,
odredivanje internog kreditnog rejtinga preduzeca, rezervacije za gubitke, kao i cenu
rizika prilikom odredivanja kamatnih stopa (Altman & Sabato, 2007) i (Ruthenberg &
Landskroner, 2008).

Bazel Il principi predlazu segmentaciju portfolija korporativnih klijenata, koja se bazira
na prihodima od prodaje (BCBS, 2006). Mnoge banke su ve¢ usvojile i primenile ovaj
tip segmentacije korporativnih klijenata za potrebe modelovanja kreditnog rizika.
Medutim, sudeéi po akademskoj literaturi, prema (Altman & Sabato, 2007), pokazano je
da ovakav vid segmentacije ne dovodi do znacéajnih koristi u praksi. Takode, studija
(Bijak & Thomas, 2012), je pokazala da segmentacija ne doprinosi uvek ni prediktivnoj
mo¢i i performansama modela. Rukovode¢i se ovim zakljuccima navedenih
istrazivanja, ova doktorska disertacija ¢e da tretira sva srednja i velika preduzeéa kao
jedan celoviti segment. Cilj koji se Zeli posti¢i je da razvijen model moZe da se koristi
nad celom populacijom preduzeéa u Srbiji bez obzira da li su svrstana u srednja ili
velika. Sto se malih preduzeca i preduzetnika ti¢e, ona obi¢no nemaju razvijeno dvojno
knjigovodstvo, odnosno ne izraduju i bilans stanja i bilans uspeha, ve¢ izraduju samo
bilans uspeha pomocu prostog knjigovodstva. S tim u vezi, mala preduzec¢a po strukturi
svojih finansijskih izveStaja zahtevaju tretman posebnim modelom i nisu pogodna za
modelovanje i meSanje u modele kojima se tretiraju srednja i velika preduzeca iz €isto

strukturnih i metodoloskih razlika u nacinu sastavljanja finansijskih izvestaja.



1.2. Predmet, cilj i po¢etne hipoteze doktorske disertacije

Predmet doktorske disertacije je razvoj metodoloskog okvira i prakti¢na implementacija

internog kreditnog rejtinga za segment velikih i srednjih preduzeca kao i kvantifikacija

verovatnoce difolta ovih preduzeca.

Metodoloske faze izrade internog kreditnog rejting obuhvataju:

aktivnosti prikupljanja i struktuiranja podataka
izbor faktora rizika (nezavisnih varijabli) koji uti¢u na verovatnocu difolta
upotrebu matematic¢ko-statistiCkih metoda za kvantifikaciju verovatnoce difolta

metodologiju formiranje klasa internog kreditnog rejtinga na osnovu

kvantifikovanih verovatnoca difolta

Kako bi se reSavanju ovog problema pristupilo na adekvatan nacin, postavljene su

sledece polazne hipoteze na kojima ¢e da se bazira istrazivanje:

Metode za procenu verovatnoc¢e difolta koje na razvijenim finansijskim trziStima
daju najbolje rezultate nisu adekvatne za primenu na specificnom finansijskom

trzistu poput trzista Srbije.

Specifi¢nost velikih i srednjih preduzeéa u Srbiji zahteva poseban tretman i
upotrebu relevantnih finansijskih podataka prilikom razvoja internog kreditnog

rejtinga i procene kvantitativne verovatnoce difolta.

Primenom statistickih klaster metoda moguce je pronaci najbolju kombinaciju
finansijskih racija iz bilansa stanja i bilansa uspeha preduzeca u Srbiji, koja bi
bila superiorna u odnosu na kombinacije finansijskih racija koja su se pokazala

kao najbolja na inostranim trzistima.

Logisticka regresija predstavlja statisticku metodu pomocu koje je moguce
razviti modele sa visokom prediktivnom mo¢i nad finansijskim podacima

preduzeca u Srbiji, a za potrebe kvantitativne procene verovatnoce difolta.

Model za procenu verovatnoce difolta koji se predlaze u disertaciji moze da
prikaze bolje rezultate od Altmanovog Z-skor modela, koji se koristi kao

standard za procenu difolta preduzeca.



e Kvantitativna procena verovatnoée difolta moze da se uspeSno iskoristi kao
osnovna ulazna informacija, koja ima primarnu ulogu u procesu razvoja i

izgradnje internog kreditnog rejtinga preduzeca u Srbiji.

e Uz adekvatnu implementaciju kvantitativnog modela za procenu verovatnoce
difolta preduzeca u Srbiji moze da se doprinese boljoj proceni rizi¢nosti,
smanjenju potencijalnih gubitaka banke i ubrzanju procesa davanja kredita

preduzecima.

e Primenom multidisciplinarnog pristupa i metodologije, razvijene od strane
autora, za razvoj internog kreditnog rejtinga dobice se prakticno primenjiv
model koji je moguée unaprediti poslovanje banke, a koji je usaglasen sa Bazel

I11 Bazel Il principima.

Nauéne metode istrazivanja, koje su primenjene u ovoj disertaciji, proizaSle su iz
specifi¢nosti problema vezanog za razvoj i implementaciju internog kreditnog rejtinga i

karakteriSe ih multidisciplinarnost.

Neophodan uslov za zapo€injanje procesa razvoja kreditnog rejtinga nad segmentom
preduzeca, je prikupljanje i strukturiranje podataka o difoltu i relevantim podacima iz
bilansa koji ¢e da se koristiti za njegovo modeliranje. Relevantni podaci su dati u formi
nezavisnih varijabli koje odrazavaju sve neophodne informacije o prethodnom
ponaSanju svakog pojedina¢nog preduzecéa duznika. Za potrebe i1 slucaj segmenta
preduzeca najcesce se koriste finansijska racija, odnosno kombinacije pozicija iz bilansa

stanja i bilansa uspeha’ (Chen & T., 1981).

Za potrebe istrazivanja i izradu ove doktorske disertacije tretiran je veliki broj
nezavisnih varijabli u vidu finansijskih racija iz bilansa stanja i bilansa uspeha, formiran
na osnovu realnih raspolozivih bilansa na poslednji dan u posmatranoj godini. Osnovni
metodoloski izazov za proces pripreme za primenu kvantitativnin metoda je problem
selekcije i odabir najuzeg skupa relevantnih varijabli, na osnovu kojih moze da se

razvije model koji bi mogao da predvidi ulazak u status difolta preduzeca od interesa.

7 Varijable ¢e biti razmatrane i statisticki podeljene u nekoliko grupa, s obzirom na koji se tip racija odnose:

likvidnost, profitabilnost, rast itd.
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Za potrebe izbora najbolje kombinacije varijabli, procene parametara finalnog modela
za procenu verovatnoce difolta i uspostavljanje internog kreditnog rejtinga korisS¢ene su

slede¢e metode naucnog istrazivanja:

o Deskriptivna statistika — za potrebe razumevanja ponasanja finansijskih racija u
odnosu na procenat difolta preduzeéa i za potrebe predstavljanja dobijenih

finalnih rezultata analize.

e Statisti¢ki testovi i metode poput Hi-kvadrat testa, Kolmogorov-Smironov testa
upotrebljeni su za ispitivanje statistiCke znacajnosti finansijskih racija u odnosu

na prisustvo procenta difolta u njima.

e Klaster algoritmi i metode su kori$¢eni, kako bi se grupisala finansijska racija po
slicnosti, a kasnije 1 kako bi se grupisale procenjene verovatnoce difolta u

adekvatne klase internog kreditnog rejtinga.

e Voldov (eng. Wald) test statistika — koja utvrduje statisticku znacajnost varijabli

dobijenog modela nakon kori$éenja logisti¢ke regresije.

e Pirsonov koeficijent korelacije izmedu finansijskih racija kao 1 izrada
korelacionih matrica, kako bi se wuoCilo i predupredilo postojanje

multikolinearnosti izmedu finansijskih racija.

e Logit-linearna metoda - kojom se analiziraju logit verovatnoée difolta (eng. odds

ratios) dobijenih na osnovu procenjenih koeficijenata logisticke regresije.

e Metod maksimalne verodostojnosti (eng. maximum likelihood method) -
iskoriS¢en je za ocenu parametara, odnosno beta koeficijenata, prilikom primene

logisticke regresije

e Njutn Rafson metod — kao metoda numericke analize primenjena je kao
algoritam kroz gotovu SAS funkciju, koja maksimizira uspostavljenju funkciju
cilja, metodom maksimalne verodostojnosti, kako bi se konvergiralo optimalnim

beta koeficijentima logisticke regresije.

e Metode provere adekvatnosti i validacije razvijenog modela — podrazumevaju

izratunavanje Akaike i Svarcov informacionih kriterijuma kao statistike,
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pomocu kojih se utvrduje kvalitet logisticke regresije u odnosu na broj

razmatranih varijabli.

Test racija verodostojnosti (eng. likelihood ratio test) — koris¢en je za potrebe
poredenja modela koji su rezultat logisticke regresije nad razliitim

kombinacijama ulaznih varijabli (finansijskih racija)

Primenjena je i razvijena nova metoda pune snage kako bi se dobio skup svih

mogucih modela na osnovu raspolozivih finansijskih racija.

GINI, AUROC i IV (eng. information value) metode i statistike — upotrebljena
je kao osnov za merenje prediktivne moc¢i izbora odgovaraju¢e kombinacije

ulaznih varijabli u logisticku regresiju.

ROC (eng. Receiver Operator Charachteristic) metoda — kao centralna metoda
za validaciju razvijenih modela. Grafik koji je rezultat primene ove metode daje

uporedno poredenje performansi dobijenih modela.

Testovi za validaciju internog kreditnog rejtinga koji ukljucuju binomni test,

normalni test, procenu koncentracije formiranih rejting klasa.

Nove metrike za kvantifikaciju konzistentnosti matrica migracije koje nastaju

prilikom odredivanja internog kreditnog rejtinga.

Metod za konstrukciju migracionih matrica, je realizovan u SAS programskom
jeziku, a delo je autora ove disertacije, koriS¢en je kao osnov za ocenu
performansi i kao kriterijum stabilnosti internog kreditnog rejtinga, koji se
uspostavlja na osnovu izabranog modela za procenu verovatnoce difolta

preduzeca.

Selekcija varijabli predstavlja korak, u procesu razvoja metodologije za procenu

internog kreditnog rejtinga i procenu verovatnoce difolta, koji ima za cilj prepoznavanje

najboljeg i najuzeg skupa ulaznih finansijsih varijabli za kvantitativni model koji ¢e da

se razvija. Selekcija varijabli je izrazito vazna kada se raspolaze velikim brojem

varijabli (Ghosh & Tapas, 2001). Prilikom modeliranja nije vazna samo primena

odabrane kvantitativne metode, ve¢ i razvoj modela nad relevantnim i kvalitetnim

podacima u formi pogodno transformisanih ulaznih varijabli. Za potrebe selekcije

ulaznih varijabli primenjivace se statisticke i empirijske metode koje su se pokazale kao
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najbolje u praksi: analiza zakonitosti ponaSanja varijabli u odnosnu na ciljnu varijablu,
hijerarhijsko klasterovanje, izraCunavanje statisticke znacajnosti varijabli pomoc¢u mere

»informaciona vrednost* (eng. information value).

Za potrebe dobijanja Sto boljih rezultata i1 Sto bolje prediktivne moci, pristupice se
transformaciji finansijskih varijabli u oblik pogodan za razvoj statistickog modela. Za
potrebe transformacije biée primenjena WoE® (eng. Weight of Evidence) metoda
(Siddiqi, 2006) i (Dedu & Ganea, 2009). Upotrebna vrednost ove metode lezi u tome da
se njenim ukljuivanjem u razvoj modela zaobilazi problem tretiranja ekstremnih
opservacija i nedostaju¢ih podataka. Posebna paznja, nakon transformacije finansijskih
podataka u formu ulaznih varijabli, bi¢e usmerena na procenu korelacija, kao i rano

odstranjivanje problema postojanja multikolinearnosti ulaznih varijabli.

Logisticka regresija (LR) iskoristi¢e se kao matematic¢ko-statisti¢ki metod za estimaciju
koeficijenata modela za kreditni skoring, kao u istrazivanju (Allison, 1999). Ova
statisticka metoda kao rezultat daje kvantifikovanu verovatnoc¢u difolta, a optimizacioni
algoritam, koeficijente modela odreduje uzimajuci u obzir vrednosti nezavisnih varijabli
tj. finansijskih racija u odnosu na ciljnu varijablu, gde ciljna varijabla predstavlja
istorijski utvrdene difolt statuse preduzeca. Celokupni razvoj i implementacija ¢e se
zasnivati na postovanju principa Bazela Il i na upotrebi realnih i raspolozivih podataka

u vidu formiranih racija iz bilansa stanja i bilansa uspeha preduzeca u Srbiji.

Razvoj i uspostavljanje internog kreditnog rejtinga podrazumeva, kao neophodan ulazni
parametar kvantifikovanu verovatno¢u difolta (Bielecki & Rutkowski, 2002). Kako
sugeriSu (Ozdemir & Miu, 2009), da bi se obezbedila stabilnost i validnost internog
kreditnog rejtinga, model za kreditni skoring kojim se procenjuje verovatnocu difolta,
mora prethodno da bude validiran. Validacija prediktivne mo¢i logisticke regresije,
odnosno  kvantifikovane verovatno¢e difolta, bi¢e sprovedena koriS¢enjem
odgovaraju¢ih metoda koje su propisane Bazel Il principima (BCBS, 2005), kao i

upotrebom ostalih metoda preporuc¢enim u akademskoj literaturi.

8 WOE pristupom se svaka varijabla transformise, tako $to se varijabla podeli na proizvoljan broj atributa. Jedan od
ciljeva kojim se rukovodi prilikom formiranja atributa je da se granica svakog atributa postavi tako da se maksimizira
razlika izmedu zastupljenosti difoltera po atributima u okviru varijable. Vrednosti varijabli u u kojoj su definisani
atributi se zamenjuju novom vredno$éu, odnosno iznosom WoE vredno$¢u, definisanom za svaki atribut unutar svake

varijable.
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Mera prediktivne mo¢i ROC (eng. Receiver operating characteristic) predstavlja
pokazatelj koji ¢e se iskoristiti za validaciju i procenu valjanosti modela kreditnog
skoringa dobijenog pomocu logisticke regresije (Gonen, 2007), kao i za medusobno
poredenje vise dobijanih modela i izbor najbojleg medu njima (Ghosh & Tapas, 2001).
Mera prediktivne mo¢i AUROC (eng. Area under the receiver operating curve) je
vrednost koja ¢e da se upotrebi kako bi se ocenio kvalitet logisticke regresije (Faraggi &
Reiser, 2002). Statistika data u vidu GINI koeficijenta i koeficijenta informacione
vrednosti (Atkinson, 1981) i (Kramer & Guttler, 2008), bi¢e kori$¢ena za zakljuéivanje
kako o prediktivnosti pojedina¢nih varijabli, tako i o kvalitetu prethodno razvijenog
modela za procenu verovatnoce difolta, Koris¢enjem logisticke regresije. Za sam kvalitet
logisti¢ke regresije iskoristiée se Akaike i Svarcov (Schwartz) informacioni kriterijum
(Wang Z. , 2000), kao i Voldov (Wald) hi-kvadrat kriterijum za ocenu zna¢ajnosti
procenjenih parametara (Hosmer & Lemeshow, 2000).

Uspostavljanje kvantitativnog internog kreditnog rejtinga i formiranje predefinisanog
broja klasa bi¢e zasnovano na segmentaciji (podeli) skale verovatnoce difolta koja seze
od 0 do 1. Minimalni broj klasa koji mora da postoji na osnovu Bazela Il principa je 7,
dok je ostavljana moguénost bankama da se odluce za veéi broj klasa ukoliko za tim
ima potrebe (BCBS, 2006). Klase kvantitativnog internog kreditnog rejtinga ¢e biti
uspostavljane na osnovu grupisanja dobijenih verovatnoca difolta tako da svaka klasa,
pocevsi od najbolje, ima sve veéu prosecnu verovatnoc¢u difolta. Dakle, potrebno je da
se ima u vidu da prosecna verovatnoc¢a difolta po klasama internog kreditnog rejtinga

bude monotono rastu¢a pocevsi od najbolje klase sa najmanjom verovatno¢om difolta

(Blochwitz, Hohl, Tasche, & Wehn, 2004).

Prose¢na verovatno¢a difolta’ preduzeca po odgovarajucoj klasi internog kreditnog
rejtinga, bi¢e dodeljena kao verovatnoca difolta svake od tih klasa. Za potrebe
grupisanja i formiranja klasa internog kreditnog rejtinga koristic¢e se statisticke metode
klasterovanja, kao i druge pomo¢ne metode (Nickell, Perraudin, & Varotto, 2007). S
obzirom na to da razliiti algoritmi klasterovanja mogu uspostaviti razlic¢ite klase
internog kreditnog rejtinga, potrebno je da se izabre model koji po kriterijumima

stabilnosti i odrZzanja monotonosti verovatnoce difolta (Trueck & Rachev, 2009) se

® dobijena na osnovu razvijenog kvantitativnog modela za procenu verovatnoée difolta
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pokazuje kao najbolji. Za potrebe izbora optimalnog internog kreditnog rejtinga bice
formirane migracione matrice (eng. migration matrices). Migracione matrice
prestavljaju matrice koje prikazuju verovatno¢e migracije klijenata, odnosno prelivanja,
iz jedne u ostale klase internog kreditnog rejtinga izmedu dva uzastopna vremenska
perioda®® (Engelmann, Hyden, & Tasche, 2003). Zapravo, migraciona matrica opisuje
dinamiku promene broja klijenata po klasama razvijenog internog kreditnog rejtinga
kroz periode posmatranja. Cilj formiranja migracionih matrica je, da se na osnovu
njihove analize, utvrdi koliko je dobra granularnost i stabilanost pojedinih klasa
kreditnog rejtinga u odnosu na protok vremena. Kao glavni kriterijumi konzistentnosti
matrica migracije i proveru zadovoljavaju¢e granularnosti i stabilnosti, razmatrace se
procenat prelivanja iz jedne klase u ostale klase internog kreditnog rejtinga™.
Kriterijumi za medusobno poredenje migracionih matrica dati su u ovom istraZivanju, a
predlozeni i detaljno razradeni u akademskoj literaturi poput (Altman & Rijken, 2006) i
(Jafry & Schuermann, 2004). Zapravo, cilj ovakvog tipa validacije je da se kroz
iterativni proces doprinese proceni, da li sistem internog kreditnog rangiranja adekvatno
diferencira verovatnoc¢e difolta po klasama rejtinga i da li parametri (beta koeficijenti)
procenjeni logistickom regresijom, na odgovaraju¢i nacin anticipiraju verovatnocu

difolta (Medema, Koning, & Lensink, 2009).

Cilj navedenog metodloskog okvira razvijen u ovoj doktorskoj disertaciji je razvoj i

prakti¢na implementacija internog kreditnog rejtinga preduzeca u Srbiji.

19 npr. daje se procenat prelivanja klijenata iz najbolje klase kreditnog rejtinga u prvu losiju klasu i to za period od
godinu dana. Tranziciona matrica sadrzi informacije o prelivanjima iz bilo koje klase u bilo koju drugu klasu

kreditnog rejtinga

1 Glavna dijagonala tranzicione matrice trebala bi da ima najveée vrednosti §to zna&i da najveéi broj firmi iz godine

u godinu ostaje u istoj kategoriji (Moody's KMV, 2005)
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1.3. Pregled literature

Na osnovu detaljnog pregleda literature, moze da se zakljuci da su najviSe kori§¢ene
metode za izradu kreditnih skoring modela za segment preduzecéa: diskriminaciona
analiza (DA) i logisticka regresija (LR). U ovom istrazivanju fokus je stavljen na

matematicko-statisticki modele.

Pionirski radovi vezani za procenu verovatnoée difolta preduzeca dati su od strane
(Beaver, 1967) i (Altman E. , 1968). Navedeni autori su razvili modele za predikciju
difolta preduzeca, koriste¢i finansijska racija kao nezavisne varijable. IstraZzivanje
(Beaver, 1967) bilo je zasnovano na posmatranju odabranih individualnih racija i

posluzilo je kako bi se pravilno klasifikovale firme u grupe dobrih i losih klijenata.

Najpoznatiji model kreditnog skoringa je Z-score model. Baziran na diskriminacionoj
analizi, razvijen je od strane (Altman E. , 1968), na malom uzorku firmi i grupi
odabranih finansijskih racija koja su posluzila kao nezavisne varijable u modelu. Smisao
ovog modela je bila da na osnovu finansijskih racija, uz veliku pouzdanost, predvidi
verovatnoc¢a difolta klijenta u narednoj godini. Model koji je Altman razvio,
analizirajuci 22 potencijalno bitne varijable, sastojao se od Krajnje odabranog skupa od
5 finansijskih racija. Altmanov Z-skor model se i danas uzima kao reper za poredenje u
odnosu na novo razvijene modele, a iskoristice se u ovoj disertaciji za uporednu analizu
rezultat u odnosu na model kreditnog skoringa koji ¢e da se razvije i predstavi u ovoj
disertaciji. Unapredenje ovog ¢uvenog Z-score modela usledilo je kroz istraZivanje
(Altman, Haldeman, & Narayanan, 1977), a kroz ovo istraZzivanje je predloZeno i
prikazano unapredenje Altmanovog Z-skor modela i to kalibracijom koeficijenata ovog

modela nad raspolozivim i formiranim setom podataka iz Srbije.

Po prvi put, logisticka regresija je primenjena za pravljenje modela kreditnog skoringa u
radu (Ohlson, 1980). Rezultati tog istrazivanja su pokazali da logisti¢ka regresija pored
DA moze uspeSno da bude primenjena i za izgradnju modela za procenu verovatnoce
difolta. Glavna ideja ovog autora je bila da se logisticka regresija iskoristi kako bi se
predvidelo ponaSanje zavisne varijable binarnog tipa (difolt status klijenta) na bazi
kontinuiranih nezavisnih varijabli (finansijskih racija). Kroz ovo istrazivanje naglasene
su glavne prednosti LR u odnosu DA metode za modeliranje, u smislu da prvo navedena

ima manje restriktivne uslove za primenu. Kod LR linearnost varijabli, uslovi
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normalnosti podataka, kao i nepostojanje medusobne nezavisnih varijabli nisu
neophodni uslovi za primenu LR. Ovakve karakteristike omoguc¢avaju da LR pruza viSe

fleksibilnosti pri radu sa podacima iz realnog Zivota.

Na osnovu zakljucaka, autora istrazivanja (Agarwal, Chomsisengphet, & Liu, 2005),
rezultat logisticke regresije je raspon vrednosti od 0 do 1, koji zapravo predstavlja
procenjenu verovatnoc¢u difolta svakog klijenta iz datog uzorka i to na osnovu ulaznih
varijabli u model. Takode, logisticka regresija, za razliku od linearne regresije, koristi
metod maksimalne verodostojnosti za procenu beti (5 parametara). Prvobitno objavljeni
rezultati LR su bili manje prediktivne mo¢i u poredenju sa DA studijama. Kako je
vreme prolazilo, pokazalo se kroz ostale studije da LR predstavlja zaista mocan
matematicko-statisticki alat za modelovanje kreditnog rizika, odnosno verovatnoce
difolta.

Nastavak akademske literature i primene logisticke regresije za izgradnju prediktivnih
modela za predvidanje difolta preduzeca sledi uz radove (Zavgren, 1983), (Keasey &
Watson, 1987), (Platt & Platt, 1990) (Johnsen & Melicher, 1994), (Dimitras, Zanakis, &
Zopounidis, 1996).

U poslednjoj deceniji doSlo je do progresivnog razvoja modela za kreditni skoring.
Predvidanje ulaska preduzeéa u difolt status nastavlja da se procenjuje na osnovu
nezavisnih varijabli datih u formi finansijskih racija (Laitinen & Laitinen, 2000),
(Westgaard & Wijst, 2001), (Lizal, 2002), (Altman & Sabato, 2007), (Kumar & Ravi,
2007), (Fantazzini & Figini, 2009) i (Chen M.-Y. , 2011). Prvobitni modeli su razvijeni
na podacima vodecih svetskih ekonomija. Tek kasnije razvijanje modela radeno je

koris¢enjem podataka i ekonomija u razvoju.

Studija (Zekic-Susac, Sarlija, & Bensic, 2004) poredila je rezultate LR sa rezultatima
drugih matematicko-statistickih metoad i to nad podacima dostavljanih od hrvatskih
banaka. Dalji razvoj modela ekonomija u razvoju dat je kroz istrazivanje (Hermanto &
Gunawidjaja, 2010) gde su testirane performanse LR modela nad podacima malih i
srednjih preduzeca u Indoneziji u periodu od 2005.-2007. godine. Zatim, studija
(Fidrmuc & Hainz, 2010) u Slovackoj koja je sprovedena nad oko 700 kredita malih i
srednjih preduzeca na podacima 2000.-2005. godine ukazala je da su racija likvidnosti i

profitabilnosti, veoma vazne determinante u predvidanju difolta malih i srednjih

17



preduzeca. Zanimljivo istrazivanje (Jain, Gupta, & Sanjiv, 2011), ispitalo je vezu
izmedu ulazaka u difolt malih i1 srednjih preduzeca sa nekim od najviSe koriS¢enih
finansijskih racija u kreditnoj analizi 1 to koriS¢enjem LR. Kao podaci za ovo
istrazivanje koriS¢eni su podaci oko 3000 indijskih kompanija u periodu 2007.-2009.
godine. Nedavna studija (Louzada, Ferreira-Silva, & Diniz, 2012) pokusSala je da istrazi
performanse LR modela nad uzorkovanim kreditnim podacima, uzetih od banaka iz
Brazila. Jo$ jedno skora$nje istrazivanje, uradeno je nad Juzno-Korejskim podacima,
gde su, autori (Sohn & Kim, 2012), pokuSali da otkriju koji najprediktivniju
bihejvioralnu skoring Semu, za segment malih i1 srednjih preduzeca, koja se bave
tehnoloskim razvojem. U ovoj studiji takode je izvrSeno i poredenje bihejvioralne kredit
skoring Seme nad do tada koris¢enom aplikativnom kredit skoring Semom. Najzad,
najskorija studija koja je delo istrazivanja (Blanco, Pino-Mejias, Lara, & Rayo, 2013)
poredila je rezultate sa ostalim neparametarskim tehnikama modelovanja i to na uzorku

od oko 5500 kompanija iz Perua.

Nedavne studije (Moon & Sohn, 2010) i (Blanco, Pino-Mejias, Lara, & Rayo, 2013) su
pokazale da se za kreditni skoring preduzeca, pored finansijskih racija, mogu da se
koriste i razni drugi modaliteti varijabli, koji mogu da doprinesu poveéanju prediktivne
moc¢i modela, a koji je zasnovan na varijablama finansijskih racija. Ovakve nove
nezavisne varijable mogu da se formiraju na osnovu informacija iz okruzenja u kome
preduzece posluje, zatim na osnovu makro-ekonomskih parametara zemlje u kojoj se

posluje, kao i ostalim nefinansijskim podacima preduzeéa.

Postojanje sofisticiranijih modela za klasifikaciju, nalaze da ih je moguce primeniti i na
modele za kreditni skoring. Najpoznatije od ovih metoda, koje se koriste za primenu u
reSavanju problema kreditnog skoringa su: neuronske mreze (Lee, Han, & Kwon, 1996),
(Leshno & Spector, 1996), (Derelioglu & Gurgen, 2011), maSine vektorske podrske
(Kim & Ahn, 2012) i zakljucivanje na osnovu slucajeva (Vukovic, Delibasic, Uzelac, &
Suknovic, 2012). Bez obzira na navedene metode popularnost i koris¢enje LR u
finansijskoj industriji se nastavlja i to najviSe zbog lakoc¢e prakti¢ne primene, lakoce
interpretacije rezultata kao i ¢injenice da u akademskoj literaturi mnogi od ovih modela

po performansama ne mogu da prevazidu logisticku regresiju.
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Pocetak primene Bazela II i Bazel Il principa koji uvodi nov nacin za izraCunavanje
adekvatnosti kapitala i rizikom ponderisane aktive (eng. risk weighted assets), uslovio je
sve vecu prakticnu primenu logisticke regresije za procenu verovatnoce difolta.
Istrazivanja u ovoj oblasti su takode, primenom Bazela II principa, usmerena na
segment srednjih i velikih preduzeéa gde (Udell, 2004), (Altman & Sabato, 2007) i
(Altman, Sabato, & Wilson, 2008) u svojim studijama procenjuju potencijalne efekte

primene logisticke regresije za izgradnju modela za kreditni skoring.

Na osnovu dosadasnjeg pregleda literature, nijedan akademski rad nije posvetio paznju
razvoju modela za kreditni skoring nad segmentom srednjih i velikih preduzeéa u Srbiji.
S tim u vezi, ova doktorska disertacija predstavlja pionirski korak uvodenja modernih
metodoloskih koncepata i pronalazenju najprediktivnijeg modela za kreditni skoring na

naSem podnevlju.

19



2. ANALIZA FINANSIJSKIH RACIJA

2.1. Struktura podataka

Osnova svakog razvoja modela za kreditni skoring su podaci. Veoma ¢esto u bankarskoj
praksi, kaze se da se oko 90% vremena, namenjeno razvoju modela, potroSi na
prikupljanje, struktuiranje, ¢iS¢enje i proveru podataka koji ulaze u model kreditnog
skoringa. Podaci su neophodna komponenta u razvoju modela, jer sluZe za pronalazenje
takve matematicke veze, Karakteristika i kreditnog ponaSanja preduzecéa, koja moze da
se primeni za ocenjivanje boniteta preduzec¢a, drugim re¢ima, procenu i kvantifikovanje
verovatnoc¢e difolta. Dobro pripremljeni, struktuirani i provereni podaci ¢ine razvojni
uzorak na kome pociva kvantifikovanje verovantoce difolta, tj. model kreditnog

skoringa.

Neophodan preduslov iz izradu modela kredintog skoringa je istorija podataka. Istorija
odnosno obim podataka, mora da bude dovoljnog obima. Neophodno je da podaci
sadrZze dovoljno informacija o Karakteristikama preduzeca, stru¢no receno Kreiranih
varijabli o preduze¢ima, kako bi se pomocu njih mogla uraditi dovoljno kvalitetna
estimacija parametara modela kreditnog skoringa odnosno procena kreditnog rizika. Cilj
razvoja svakog modela za kreditni skoring je jasno statisticko odvajanje i prepoznavanje
grupe dobrih (eng. goods) i losih** (eng. bads) preduzeéa. Da bi model imao
zadovoljavajuéu prediktivnu mo¢, koja je osnovni preduslov njegove primene u praksi,
neophodna je zastupljenost dovoljnog broja i dobrih i losih preduzeéa u razvojnom

uzorku nad kojim se razvija model kreditnog skoringa.

Imajuc¢i u vidu da je zastupljenost dobrih klijenata visestruko veca, u razvojnom uzorku
je neophodno obezbediti i dovoljnu statisticku zastupljenost loSih preduzeca. Medutim,
u akademskoj literaturi, ne postoji tacno predefinisan na¢in da se odredi minimalan broj
loSih preduzeca, koji bi bio dovoljan za razvoj modela. Kroz istrazivanje (Peduzzi,
Concato, Kemper, Holford, & Feinstein, 1996), (Banasik, Crook, & Thomas, 2003),
(Crone & Finlay, 2012) i (Louzada, Ferreira-Silva, & Diniz, 2012) pokazano je da je
kvalitet razvijenog skoringa, direktno zavisi od broja loSih klijenata i prediktivnosti

12 pod loim preduze¢ima podrazumevaju se ona koja ée nakon dobijanja kreditnog proizvoda, od strane banke, da

udu u status difolt u u narednih godinu dana, dok dobra preduzeca nece.
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varijabli koje ulaze u model, kao i da ta¢an odnos ova dva faktora zavisi od konkretnih
podataka. S tim u vezi, mnogi akademski autori predlazu empirijsko-iskustvene
preporuke najbolje prakse (eng. best practice). Cesto se kod varijabli s velikom
prediktivno$¢u, ne preporucuje razvoj skoringa ako u razvojnoj populaciji klijenata
nema bar 150 losih preduzeca (Credit Suisse, 2004). Ukoliko navedeni uslov nije
zadovoljen, estimacija vrednosti parametara u modelu, moze biti dovedena u pitanje, a
razvijeni model prakti¢no neupotrebljiv. Kreditni skoring model za segment preduzeca
koji se razvija nad razvojnim uzorkom sa malim brojem lo$ih preduzec¢a, ne bi smeo da

bude koris¢en kao glavno sredstvo odlucivanja u bankarskoj praksi.

Jos jedan od specificnih uslova, koji su vezani za podatke, a na koje bi trebalo da se
obrati paznja kod modela za segment preduzeca, je da bi razvojni uzorak trebalo da

obuhvati sve prakti¢ne situacije koje se o&ekuju i u primeni modela u praksi'®.

Podaci za razvoj modela treba da pokriju dovoljno dug istorijski period podataka.
Razlog za to je Sto bi model za kreditni skoring trebalo da bude primenjiv u sto ve¢em
opsegu mogucih situacija koje nastaju u praksi. Duzinom perioda iz koga sezu podaci,
mora da bude obezbedeno da su u razvojnom uzorku Kkoji se struktuira statisticki
dovoljno zastupljena sva ekonomska kretanja koja mogu da imaju uticaja na kreditno
ponasanje klijenata. Drugim refima, razvojni podaci moraju da obuhvate jedan
ekonomski ciklus (eng. economic cycle). Duzina ovog perioda, sudeci po relevantnoj
ekonomskoj literaturi i preporukama (BCBS, 2006), procenjuje se na oko pet do sedam

godina opsega podataka.

U ovoj doktorskoj disertaciji koriS¢eni su podaci iz finansijskih izvestaja preduzeéa u
Srbiji kao i njihovim kasnjenja u izmirivanjima finansijskih obaveza. Podaci za razvoj
modela kreditnog skoringa se sastoje od petogodiSnje serije zavrsnih bilansa stanja i
bilansa uspeha preduzeca u Srbiji i to u periodu posmatranja od 2007. do 2011. godine.

Kako je cilj razvoja modela to da se predvidi verovatnoca difolta preduzeca, u analizu

1% Na primer, ako podaci nad kojima je model razvijan ne sadrze podatke o preduzeé¢ima iz nekog regiona, takav
model se ne sme da se primenjuje, osim ukoliko ne postoji dovoljno jako obrazloZenje da primena modela na tom

regionu nije pogresna.

21



su ukljuGena samo preduzeéa koja su imala materijalno znadajnu izloZenost' po
kreditnim proizvodima, Sto je ukupno za posmatrani petogodisnji period 6906
preduzeca koja su uzeta za uzorak. Veli¢ina uzorka, kao i vremenski raspon uzorka
zadovoljavaju kriterijume koji su predvideni Bazel II principima kao u dokumentu

(BCBS, 2006).

Kako bi se predvidela verovatnoca difolta, uzorak je trebalo da se adekvatno struktuira.
Struktura podataka je zamiSljena i implementirana tako da finansijski podaci
predstavljaju kolone kao nezavisne varijable u modeliranju, zatim, ciljna varijabla
takode predstavlja kolonu i predstavlja zavisnu varijablu, dok redovi ovakve strukture
podataka predstavljaju firme. Informacije iz finansijskih izve$taja su na ovaj nacin
uparene sa informacijom o kasnjenjima u pla¢anjima svakog preduzeca u uzorku. Kako
bi se uparili finansijski podaci svake firme u uzorku sa kasnjenjem u otplati kredita,
koja bi dovela do statusa difolta, posmatran je period od 12 meseci u odnosu na datum
finansijkog podatka iz zavrSnog bilansa u posmatranoj godini. Difolt status se pojavljuje
onda, kada je preduzece kasnilo duze od 90 dana u posmatranih 12 meseci u odnosu na
datum finansijkog podatka zavrsnog bilansa, a to kaSnjenje je bilo materijalno
znatajno™. Ovako postavljena definicija difolt statusa je u skladu sa Bazel Il
principima, odnosno dokumentom (BCBS, 2006).

Ciljna varijabla u uzorku odreduje da li je u posmatranoj godini doslo do statusa difolta
posmatranog preduzeca. Ciljna varijabla je binarnog tipa [0,1] gde je: 1 - difolt status, O
- redovno izmirenje obaveza po kreditnim proizvodima. Prema istrazivanju (Kennedy,
Namee, Delany, O’Sullivan, & Watson, 2013) difolt status kod klijenta moze da bude
definisan po nacinu nastanka, kao i to da li je nastao na kraju posmatranog perioda od
12 meseci (pristup ,trenutnog statusa“ eng. current status) ili u toku posmatranog
perioda od 12 meseci (pristup ,,najgoreg statusa“ eng. worst case status). Autori ovog
istrazivanja su pokazali da pristup ,,najgoreg statusa® daje bolje rezultate u sluajevima

kada je vremenski prozor u kome se posmatra mogucnost ulaska u difolt postavljen na

14 kao materijalno znadajnu izloZenost koristio se kriterijum da preduzeée ima minimum €500 izloZenosti po
kreditnom proizvodu.

15 materijalna zna&ajnost kasnjenja se utvduje ukoliko je kasnjenje veée od 1% ukupne kreditne izloZenosti na dan

posmatranja.
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12 meseci. Pristup ,,najgoreg statusa“ kod definisanja ciljne varijable, odnosno ulaska
preduzeca u difolt koriséen je i u ovoj doktorskoj diserataciji. Bazel Il principi (BCBS,
2006) ne insistiraju eksplicitno na koris¢enju jednog od ova dva pristupa, tako da
ostavljaju bankama da usvoje jednu od ova dva principa za postavljanje definicije
difolta tj. ciljne varijable. Vremenska serija podataka, nad kojom ¢e da se razvija interni
kreditni rejting i modelirati verovatnoca difolta, kao Sto autori (Bloomfield, Hodge,
Hopkins, & Rennekamp, 2010) preporucuju, Se i U ovom istraZzivanju sastoji od
nekoliko uzastopnih godina posmatranja finansijsin podataka i podataka o difolt

statusima preduzecéa kroz vreme.

Definisanje difolt varijable za potrebe istrazivanja, zasniva se na izboru kriterijuma koji
daju ,,stabilne* difoltere. Na primer, ukoliko se za difolt status proglasi svako ko kasni
30 dana, empirijski je utvrdeno da su preduzeca sa ovim brojem dana kasnjenja veoma
nestabilna populacija, jer vec¢ina njih kasnije ipak izmiri svoje obaveze, dok samo mali
broj i1 dalje ostane u difolt statusu. Bazelski komitet je u (BCBS, 2006), za ,,tacku bez
povratka®“ kod difoltera proglasio kaSnjenje duze od 90 dana. Razlog za to je Sto je
utvrdeno da se skoro 70% klijenata kod kojih se utvrdi kasnjenje duze od 90 dana, ne
oporavi od kaSnjenja, odnosno predstavlja stabilne difotlere (Siddigi, 2006).
Preporucuje se, da se pre razvoja skoringa, na odgovarajucoj populaciji ispita ponasanje
klijenata kroz odredeno vreme, sa stanoviSta nameravane definicije difolta. Ukoliko se
utvrdi nedovoljna stabilnost populacije (znatho manje od 70% Kklijenata s vremenom
ostaje u difoltu), definiciju difolta trebalo bi pojacavati (npr. povecanjem broja dana
kasnjenja ili visine materijalno znacajnog iznosa kao kriterijuma za proglasenje difolta)

dok se ne pronade granica kasnjenja koja obezbeduje stabilnost ciljne varijable.

Struktura podataka je zamisljena i sastavljena tako da su u njoj sadrzane sva preduzeca
po svim godinama posmatranja. To znaCi da svako preduzece, koje posluje 1 uzima
bankarske kredite kroz godine posmatranja, moze da se nade vise puta u razvojnom
uzorku, ali sa razli¢itim podacima o finansijskoj snazi preduzeca, koja se ogleda kroz
finansijska racija. Svako pojavljivanje preduzec¢a u uzorku, po godinama posmatranja,
praceno je razliCitim finansijkim pokazateljima tog preduzeca. Zapravo, glavna
gradivna jedinica (red) u razvojnoj strukturi podataka je ,,godina_firma®“. Jos jednom je
vazno da se naglasi da isto preduzeée, moze da se u razvojnom uzorku pojavi vise puta.

Na primer, ako preduzeée ima zavrSne finansijske izveStaje od 31.12.2006 do
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31.12.2009 nadicée se Cetiri puta (kao odgovarajuéi red) u razvojom uzorku. Svako ovo
pojavljivanje u razvojom uzorku ¢e da nosic¢e razliCite finansijske pokazatelje u
zavisnosti od godine na koju se red u razvojnom uzorku ,godina_firma*“ odnosi.
Uparene informacije o difoltu firmi tj. ciljna varijabla ¢e da budu definisane za period
od 12 meseci u odnosu na datum posmatranja zavrsnih finansijskih izvesStaja, Sto
predstavlja period od 31.12.2007 do 31.12.2010.

Tabela 1. Generi¢ki pregled strukture podataka

ID Ulazni podaci Ciljna varijabla

2007_xxx | 31.12.2006 finansijske pokazatelji | 31.12.2007 difolt status

2008_xxx  |31.12.2007 finansijske pokazatelji | 31.12.2008 difolt status

2009 xxx |31.12.2008 finansijske pokazatelji | 31.12.2009 difolt status

2010 _xxx  |31.12.2009 finansijske pokazatelji | 31.12.2010 difolt status

2011 xxx |31.12.2010 finansijske pokazatelji | 31.12.2011 difolt status

2012 xxx |31.12.2011 finansijske pokazatelji |31.12.2012 difolt status

Ovakva struktura podataka za modele kreditnog skoringa preduzeca je jedinstvena, a
kreirana je i primenjena od strane autora ove disertacije. Ideja da se u ovom istrazivanju
primeni koncept podatka ,,godina_firma“ ima za rezultat strukturu podataka koja je
pogodna za razvoj modela kreditnog skoringa. Jedna od ideja bila je da se na ovaj nacin
pokusa da se ukljuci petogodis$nji ekonomski ciklus, kao i njegovi efekti na finansijske
pokazatelje preduzeca i ucestalosti difolta preduzeca. Na ovaj nacin razvojni uzorak
moze da se smatra da je ,,uzorak-kroz-ciklus* (eng. thought-the-cycle sample) o kome
govori (Siddiqi, 2006).

Zakljuéak prethodno elaboriranog pristupa struktuiranja razvojnog uzorka podataka je
da se za posmatrano preduzece ,Xxx* finansijski pokazatelji uzimaju iz bilansa na
31.12. T-1 godine, zatim se prate i broje dani kasnjenja u otplati kredita u toku godine T,

da bi se definisala ciljna varijabla i o¢itala na 31.12. T godine.
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2.2. Formiranje razvojnog, validacionog i test uzorka

Da bi se nastavilo sa pripremom podataka za potrebe modelovanja, neophodno je da se
razvojni uzorak podeli’® u dva disjunktna pod-uzorka, trening uzorak i validacioni
uzorak (Banasik, Crook, & Thomas, 2003). Ideja koja stoji iza ovog koncepta
particionisanja je da se veci deo razvojnog uzorka izdvoji za potrebe estimacije
parametara model, §to je svrha trening uzorka. A takode, da se manji deo razvojnog
uzorka tj. validacioni uzorak ostavi sa strane, kako bi estimirani parametri modela,
mogli da budu validirani nad nezavisnom delu uzorka ostavljenom po strani. Vazno je
da ni jedan podatak iz validacionog uzorka ne ucestvuje u estimiranju parametara
modela. Zapravo, dok trening uzorak sluzi za nalazenje parametara modela za kreditni
skoring, validacioni deo sluzi za kontrolu primenjivosti estimiranog modela nad

podacima na kojima on nije razvijan.

Dobra praksa je, da se za potrebe particionisanja upotrebi stratifikacioni algoritam koji
¢e da izvrsi podelu razvojnog uzorka preduzeca u odnosu 80:20 u korist uzorka za

trening, ali moze da se primeni i drugi odnos (npr. 70:30).

Kako bi kvalitet modela za kreditni skoring bio Sto bolji, potrebno je da se obezbedi da
zastupljenost podataka u trening i validacionom uzorku bude statisticki ravnomerna,
odnosno da se ova dva pod-uzorka ne razlikuju previse, bar po ucestalosti atributa
finansijskih pokazatelja varijabli. Princip koji mora da bude zadovoljen prilikom
particionisanja razvojnog uzorka je, da se trening i validacioni uzorak ne razlikuju po
ciljnoj varijabli. Dakle, pri razdvajanju razvojnog uzorka trebalo bi da se osigura
podjednaka zastupljenost preduzeca sa statusom difolta u oba uzorka. To se obezbeduje

tako Sto se stratifikacija izvrSi bar prema ciljnoj varijabli.

Pored ciljne varijable, stratifikaciju podataka poZeljno je obezbediti i za neke druge
varijable, koje mogu da budu klju¢ne za razvoj skoringa. Prema istraZivanju (Crone &
Finlay, 2012) preporu¢ljivo je da se odrZi priblizna stopa difolta’’ po godinama

prilikom particionisanja.

18 U literaturi kreditnog skoringa ovaj postupak se naziva particionisanje uzorka (eng. data partitioning).

17 Stopa difolta se definise kao utesée broja preduzeca koja su difoltirala u posmatranoj godini, u odnosu na ukupni

broj preduzeca.
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Na osnovu navedene preporuke, u ovoj doktorskoj disertaciji, uradeno je stratifikovano
particionisanje po ciljnoj varijabli u odnosu 80:20, u korist trening uzorka. Druga
varijabla po kojoj je radena stratifikacija je ,,godina posmatranja“, kako bi se postigla
podjednaka stopa difolta, prilikom particionisanja i po godinama posmatranja na trening

I validacionom uzorku. Rezultati stratificiranog particionisanja su dati u Tabeli 2.

Tabela 2. Pregled podele razvojnog uzorka na uzorke za trening i validaciju (80:20)

Trening uzorak Validacioni uzorak Razvojni uzorak
Godina (1) (2 (1+2)
osmatranja i i i
: ! Broj | ogdifolta | B | opdifolta | °r9 | o difolta
preduzeéa preduzeéa preduzeca

2007 486 15.02% 198 15.15% 684 15.06%
2008 860 8.26% 381 6.56% 1241 7.74%
2009 1068 11.33% 458 10.48% 1526 11.07%
2010 1188 9.60% 484 9.50% 1672 9.57%
2011 1232 8.12% 551 10.16% 1783 8.75%
TOTAL 4834 9.91% 2072 9.89% 6906 9.90%

Na osnovu Tabele 2., moze da se zaklju¢i da je prosecna stopa difolta preduzeéa u
razvojnom uzorku za petogodisnji period oko 9.90%. Uzorak koji je ostavljen za trening
modela sadrZi ukupno 4834 preduzeca, kroz petogodisnji period ili 80% razvojnog
uzorka. Validacioni uzorak se sastoji od 2072 preduzeca ili 20% razvojnog uzorka kroz
petogodisnji period. Kao Sto je i preporuka akademske literature u nastavku doktorske
disertacije, model za kvantifikovanje verovatnoce difolta preduzeca tj. kreditni skoring
model ¢e da se modelira nad trening uzorkom, dok ¢e njegova mo¢ predikcije da se
proveri nad validacionim uzorkom. Na osnovu poredenja stopi difolta po godinama iz
Tabele 2., moze jasno da se vidi da je razvojni uzorak veoma dobro particionisan i po

godinama.

'8 Ovo zapravo predstavlja godinu u odnosu na koju se posmatra kreditno ponasanje konkretnog preduzeéa u kojoj
moze da dode do ulaska u difolt status (kasnjenje >90 dana). Na primer, ukoliko su finansijski izvestaji nekog
preduzeca dati na 31.12.2009, godina posmatranja je 2010. Zaklju¢imo da je godina posmatranja uvek godina ispred

u odnosu na dan zav3nog finansijskog izveStaja.
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Tabela 3. Uvid u strukturu razvojnog uzorka i naknadno formirana finansijska racija

MBR_GOD CSH/CURAST | ACCREC/CURAST | WC/LIAB | .. | SHRTBDBT/LIAB | AST_GRTH | CURAST/EQT | FAST/LIAB
2009_20353724 0.00088503 0.53958484 | 0.01776941 | ... 0.82795611 | 1.88700503 55.36302895 0.00061415
2011_17083716 0.01479790 0.60580880 | 0.22145468 | ... 0.19801940 |  1.44221950 4.23835583 0.20683327
2010_06762433 0.00612892 0.44175381 | 0.75534854 | ... 0.05292536 | 1.08895023 2.04801404 0.10842699
2010_08816107 0.02548734 0.38332802 | 0.63532392 | ... 0.25001092 | 1.33246621 1.61194688 0.51503491
2008_20191244 0.00799579 0.25155181 | 0.06471426 | ... 0.03901528 | 6.52844241 6.36637642 0.60630927
2009_20191244 0.03721245 0.64923422 |  0.02608943 | ... 0.01849895 | 3.68939160 30.80625296 0.28502926
2010_20191244 0.02971913 0.67160482 | -777777777 | ... 0.00371318 |  1.54287343 38.56627649 0.19391364
2011_20191244 0.00570392 0.75984489 | -777777777 | ... 0.05605176 | 1.21328077 38.57079127 0.18611015
2009_20130008 0.00615404 0.35492140 | 0.33473420| ... 0.01536349 | 1.05556944 1.03009800 0.97363231
2009_06041710 0.02134781 0.22028494 |  0.16749393 | ... 0.07123244 |  0.49351210 6.32799084 0.01700285
2010_06041710 0.03703329 0.61070132 | 0.06169738 | ... 0.05195852 | 1.65110160 13.80800140 0.01519263
2011_06041710 0.04556916 0.60302866 | 0.03488992 | ... 0.06019233 |  0.84050290 15.03896920 0.03392396
2007_08047677 0.00405354 0.21598853 | -777777777 | ... 0.00000000 | -999999999 0.31087021 2.09790127
2009_20028157 0.04079823 0.77164819 | 1.27147030 | ... 0.45628043 | 2.25221838 1.64334645 0.14040896
2010_20028157 0.01538493 0.57956798 | 1.27706198 | ... 0.67821875 | 1.30665985 1.63451023 0.11605379
2008_20018046 0.00194790 0.41250880 | 0.30341581 | ... 0.04853251 | 0.93693687 10.45644172 0.03498447
2009_20018046 0.00714110 0.58018879 | 0.04612674 | ... 0.17601320 |  1.89950369 20.52035887 0.04789956
2010_20018046 0.01622307 0.34975919 |  0.01963649 | ... 0.10878071 | 0.45489604 7.00337298 0.16261391
2011_20018046 0.02954559 0.30470925 | -777777777 | ... 0.05064241 | 1.47726932 4.29175249 0.36234937
2011_17300369 0.00160050 0.58347972 | 0.24827015| ... 0.40317708 | 1.09479914 2.75008052 0.11709385
2010_06555225 0.03586837 0.66271889 |  0.09670608 | ... 0.20748874 |  1.01349095 16.46378830 0.21853885
2011_06555225 0.01416534 0.50525095 | -777777777 | ... 0.44574731 | 1.15998288 13.36979592 0.14985413
2009_20042834 0.00582477 0.25731641 | 0.35597467 | ... 0.35873620 | 0.95362422 3.55375499 0.12307852
2010_20042834 0.02825743 0.62812501 | 0.19020010 | ... 0.19533073 | 1.33537113 4.51220817 0.15836014
2011_20042834 0.05163987 0.48186969 | -777777777 | ... 0.33665017 | 0.61022839 -999999999 0.10942378

Stratifikovanim particionisanjem pored navedenih prednosti, izbegava se i preterana
prilagodenost ili prenaucenost (eng. overfitting) modela kreditnog skoringa trening
podacima. Drugim re¢ima, umanjuje se moguénost izbora modela koji ¢e pogresno da
rangira preduzeca i dodeli posmatranom preduzecu pogreSnu procenu verovatnocée
difolta kod primene tog modela u praksi. Prenau¢enost modela se tipi¢no karakterise
visokim vrednostima beta koeficijenata (parametara modela), visokim standardnim
greSkama varijabli u modelu, visokim koeficijentom determinacije’®, a takode i beta
koeficijentima, ¢iji je smer delovanja na verovatnoCu difolta suprotan zdravoj

ekonomskoj logici varijable®.

Najbolji nacin za testiranje modela van trening i validacionog uzorka je ostavljanje sa

strane dela podataka koji predstavljaju testni uzorak (eng. test sample). Za razliku od

19 Kod logistike regresije, u odnosu na linearnu regresiju, mnogo rede se uzima koeficijent determinacije (R?) kao
reper za valjanost modela. Naravno, uvek treba bi trebalo da se proveri vrednost ovog parametra, kako bi se osujetila

eventualna prenauc¢enost modela.

20 Na primer, ako se posmatra racio leveridza, zdrava ekonomska logika bi trebalo da bude da sa poveéanjem ovog
finansijskog racija raste i kreditni rizik preduzeca (verovatnoca difolta raste). Kod prenaucenosti, znak beta

koeficijenta koji stoji uz ovaj racio mogao bi da bude invertovanog znaka od gore navedene logike.
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razvojnog uzorka u kome su agregirano prikazani podaci za godine posmatranje od
2007. do 2011., u test uzorku je ostavljena poslednja raspoloziva godina posmatranja i

to 2012. U sledecoj tabeli dat je pregled test uzorka.

Tabela 4. Pregled test uzorka

Test uzorak
Godina ©)
osmatranja i
2 . Broj | o difolta
preduzeca
2012 1728 6.48%

Na osnovu uvida u test uzorak moze da se zakljuci da je stopa difolta od 6.48% najniza
zabelezana po godinama i u odnosu na razvojni i na validacioni uzorak. Uzrok snizenja
stope difolta mozemo da nademo kao Cinjenicu da je doSlo do ublazavanja i Smanjenja

efekata ekonomske krize i da je doSlo do blagog oporavka privrede.

Predstavljeni trening, validacioni i test uzorak ¢ini¢e osnovu svih ostalih analiza 1
modela koji ¢e da budu razvijeni u ovoj disertaciji. Sa aspekta raspolozivosti podataka i
broja preduzeca u difolt statusu mozemo da zaklju¢imo da postoje predispozicije, u

statistiCkom smislu, za razvoj statisticki kvalitetnog modela Kreditnog skoringa.

2.3. Pregled strukture finansijskih podataka i konstrukcija
finansijskih racija

U akademskoj literaturi ne postoji teorija koja jasno definiSe koje to finansijske
pokazatelje i1 finansijska racija bi trebalo uvek koristiti u modelu kreditnog skoringa
preduzeca. Vecdina zemalja u svetu, kako onih razvijenih tako i onih u razvoju, ima ¢esto
razli¢ite racunovodstvene standarde, razli¢ite ekonomske uslove u kojima preduzeca
posluju, drugadije nadine finansiranja poslovanja preduzec¢a®, kao i razlicite sisteme
oporezivanja preduzeca. Sve ovo uti¢e na to da jedan isti finansijski racio mozZe da ima
razli¢itu prediktivhu mo¢ u razli¢itim zemljama. Na primer, neke banke u razvijenim
zemljama imaju stav da racija likvidnosti preduzeca nisu od velike vaznosti za

predvidanje potencijalnog difolta preduzeca u narednih 12 meseci u odnosu na period

2l U zemljama u razvoju karakteristiéno je finansiranje putem bankarskih kredita, dok preduzeca u razvijenim
zemljama imaju tendenciju emitovanja hartija od vrednosti na primarnim trzistima kapitala. Finansiranje poslovanja u

razvijenim zemljama se takode odlikuje znatno nizim kamatnim stopama na bankarske proizvode.
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posmatranja. Sa druge strane, banke zemalja u razvoju, koje su pogodene svetskom
finansijskom krizom, finansijska racija likvidnosti smatraju klju¢nim prilikom

fundamentalne analize preduzeca.

Najcesci tipovi racija koja se koriste za potrebe skoringa podeljeni su u osam grupa s
obzirom na to na koji se tip racija odnose, i to:

Aktivnost (eng. activity)

Tokovi gotovine (eng. cash flow)

Rast (eng. growth)

LeveridZ (eng. leverage)

Likvidnost (eng. liquidity)

Profitabilnost (eng. profitability)

Veli¢ina (eng. size)

G N o o »~ w D P

Sposobnost izmirivanja dugovanja (eng. repayment capacity)

Prema istrazivanju (Chen M.-Y. , 2011), pokazalo se da je Cesta praksa kod razvoja
modela za kreditni skoring, to da se definiSe kratka tj. preliminarna lista najcesce
koriS¢enih finansijskih racija za potrebe modelovanja. Ovakav nacin postavljanja
finansijskih racija za potrebe modelovanja svojstven je i istraZzivanjima poput (Gentry,
Newbold, & Whitford, 1985) i (Plattner, 2002). U ovoj disertaciji nije se koristio pristup
preuzimanja liste najcesc¢e koriS¢enih finansijskih racija, ve¢ je primenjen pristup
,0dozdo-na-gore“ (eng. bottom-up approach). Zapravno, pristupilo se kreiranju dugacke
liste finansijskih racija za potrebe kvantifikovanja verovatnoce difolta preduzeca u
Srbiji. Ukupno je kreirano i kroz istrazivanje iskoriS¢eno 438 razliCitih finansijkih
racija. Na osnovu raspolozZive akademske literature, zakluceno je da do sada, neka od
ovih finansijskih racija, nisu koris¢ena ni u fundamentalnoj analizi niti u modelima
kreditnog skoringa u Srbiji i regionu. Utvrdeno je takode da nije bilo akademskih

istrazivanja o prediktivnoj mo¢i finansijskih racija nad podacima preduzeca u Srbiji.

Kreiranje dugacke liste finansijskih racija i njihovo izracunavanje, 0dnosno
strukturianje nezavisnih varijabli u modelu kreditnog skoringa, rukovodeno je

principima i preporukama vodece organizacije za sertifikovanje finansijskih analiticara

29



CFA® instituta®. Prilikom konstrukcije finansijskih racija, cilj je bio da se obuhvati
Sirok spekar karakteristika koje opisuju poslovanje preduzeca i to: kvalitet operativnih
prihoda, neto profita, finansiranja poslovanja, kapaciteta otplacivanja obaveza i
dodatnog zaduZzivanja, likvidnost, aktivnost, rast kao i tokove gotovine (eng. cash-flow)
(Joksimovi¢, 2009).

U prvom koraku, kreirane su tri glavne grupe i1 podgrupe finansijskih pozicija u

finansijskim izvestajima preduzeca u Srbiji.
1) Pozicije iz bilansa stanja:

a) Strana aktive: ukupna aktiva (AST), korigovana ukupna aktiva (AAST=
ukupna aktiva — nematerijalna ulaganja), gotovina i gotovinski ekvivalenti (CSH),
utrzive hartije od vrednosti (MSEC), potrazivanja od kupaca (ACCREC), zalihe (INV),
obrtna (ili kratkoro¢na) imovina (CURAST), fiksna sredstva (FIXA), odloZena poreska
sredstva (DEFT) i dugoro¢na finansijska sredstva (LTFA).

b) Strana pasive (obaveze i kapital): ukupne obaveze (LIAB), korigovane
ukupne obaveze (ALIAB = ukupne obaveze — gotovina i gotovinski ekvivalenti),
potrazivanja od dobavljaéa (ACCPAY), kratkoro¢ne obaveze (CURLIAB), dugoro¢ni
dug (LTDBT), dugoro¢ni bankarski dug (LTBDBT), ukupni dug (TDBT), ukupni
kapital (EQT), osnovni kapital (CEQT), zadrzana dobit (RTERNG), odlozene poreske
obaveze (DTL).

Kombinacijom pozicija iz aktive, obaveza i kapitala izraCunate su sinteticke pozicije
kao Sto su: obrtni kapital (WC), radna (operativna) aktiva (OA=ukupna aktiva — visoko
likvidne pozicije u aktivi), radne (operativne) obaveze (OL = ukupne obaveze -
gotovinse pozicije iz pasive koje sluze za finansiranje preduzeca), neto operativna

aktiva (NOA=0OA-OL), gotovina i utrZive hartije od vrednosti (CSH_MSEC).
2) Pozicije iz bilansa uspeha:

a) Prihodna strana: Prihodi od prodaje (SLS), bruto profit (GROSPRF),
korigovani bruto profit (GROSPRFADJ), poslovni prihodi (NETSLS), prihodi pre,

kamata, taksi i poreza (ili poslovni rezultat) (EBIT), prihodi pre kamata, taksi, poreza,

22 hitp://www.cfainstitute.org/
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depresijacije i amortizacije (EBITDA), finansijski prihodi (FININC), prihodi pre poreza
iz redovnog poslovanja (EBT), prihodi pre poreza koji ukljucuju vanredne prihode i
rashode (EBTADJ) i neto profit (NETPRF) (Joksimovi¢ & Arsi¢, 2008).

b) Rashodna strana: troSkovi prodate robe (COGS), troSkovi zarada i drugi
liéni troskovi (PSCST), troSkovi amortizacije i rezervisanja (DEP), ukupni poslovni
rashodi (NETEXP), korigovani poslovni rashodi (NETEXPADJ = poslovni rashodi -

troskovi amortizacije i rezervisanja), finansijski rashodi® (FINEXP).
3) Aproksimacija nov¢anih tokova:

Pozicije iz bilansa uspeha kao Sto su neto profit (NETPRF) mogu da budu
izmanipulisane od strane menadzementa. Razlog tome je S§to su raCunovnodstveni
standardi zasnovani na vremenskim razgrani¢enjima®* (eng. accrual accounting) $to
preduzecima sa slabim korporativnim upravljanjem (eng.corporate governance) ostavlja
moguénost manipulacije finansijkim izveStajima. Indikatori nov¢anih tokova u
preduzecu mogu biti izvedeni iz bilansa stanja i bilansa uspeha. Metoda preporucena od
strane (CFA Institute, 2013) dovodi do aproksimacija nov¢anih tokova na koje ne uti¢u
eventualne manipulacije prihoda i rashoda, koje u finansijskim izveStajima preduzeca.
Kao najrelevantnije aproksimacije tokova gotovine izdvajaju se: operativni novc¢ani
tokovi (CFO, eng. cash flow from operations), slobodni nov¢ani tokovi prema
preduzecu (FCFF eng. free cash flow to firm) i slobodni novc¢ani tokovi prema kapitalu

(akcionarima) (FCFE eng. free cash flow to equity).

CFO - operativni nov¢ani tokovi, u teoriji finansijske analize je poznato da mogu da
se dobiju na dva nacina direktnim ili indirektnim metodom. Rezultat koji se dobija za
nivo operativnih nov€anih tokova je za oba metoda isti, ali se polazi od razli¢itih

osnovica za proracun. Direktni metod se sastoji od prevodenja bilansa uspeha, koji se u

28 \Veoma zanimljiva i vazna pozicija u bilansu stanja, na koju se u bankarskoj praksi oslanja fundamentalana analiza.
Naime, ova pozicija ukljucuje kako kamate koje bi preduzecée trebalo da plati bankama, tako i kursne razlike, koje

zbog racunovodstvenih standarda mogu da se knjize na ovu poziciju ili na odlozena poreska sredstva i obaveze.

24 Ratunovodstvo koja je bazirano na vremenskim razgranienjima prepoznaje da su prihodi nastali kada su zaradeni
(eng. earned), a da su rashodi nastali kada su prijavljeni (eng. incurred) i to bez obzira na stvarno vreme odrigravanja
odnosne gotovinske transakcije. Racunovodstvo bazirano na vremenskim razgranidenjima, zahteva koriS¢enje
procena koje mogu da budu strateSki izmanipulisane i prilagodene potrebama menadzmenta kompanije, kako bi se

prikazao Zeljeni rezultat.
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racunovodstvenoj praksi formira na osnovu vremenskih razgranicenja, u bilans uspeha
zasnovan na tokovima gotovine (eng. cash-basis income statement). Zapocinje se
prepravkama prihoda od prodaje u novc€ane prihode od kupaca, a zatim se oduzimaju
novcani odlivi po osnovu kupovine od dobavljaca, troSkovi materijala i drugi operativni
troSkovi, zatim troSkovi kamata, poreza itd. VVazno je napomenuti da su od interesa su
samo stavke bilansa uspeha, ¢ije su promene klasifikovane kao operativne aktivnosti®.
Glavna karakteristika direknog metoda je Sto se pocinje od vrha bilansa uspeha,
odnosno stavke prihoda, od prodaje koja se zatim koriguje, kako bi se izveli operativni
novcéani tokovi. Indirektni pristup podrazumeva pocetak od poslednje stavke bilansa
uspeha, neto profita. Ova stavka se zatim koriguje kako bi se uzeli u obzir (vratili nazad
u neto profit) nenovéani troSkovi, odnosno izvrsile i korekcije tj. promena stavki u
bilansu stanja koji rezultiraju nenov¢anim transakcijama, a koje su posledica okvira
vremenskih razgrani¢enja®®. Glavna prednost indirektnog metoda je u tome $to se dobija
jasan uvid u razliku izmedu neto profita i operativnog nov¢anog toka (CFA Institute,
2012).

FCFF - slobodni novéani tokovi prema preduzecu, racunaju se tako $to se pocinje od
operativnih poslovnih prihoda pre troSkova kamata i poreza (EBIT), od koga se
oduzima porez na prihod po vazecoj poreskoj stopi [EBIT*(1-poreska_stopa)]. Na ovu
osnovicu se zatim vrac¢aju (dodaju) nenovcani troSkovi u vidu depresijacije/amortizacije,
nakon ¢ega se oduzimaju povecanja, odnosno dodaju smanjenja, vezana za investicije u
osnovna sredstva i investicije u obrtni kapital (eng. working capital) (CFA Institute,
2013).

FCFE - slobodni nov¢ani tokovi prema kapitalu (akcionarima), se racunaju tako $to
se pocinje od neto profita koji preduzece ostvaruje. Na ovu osnovicu se zatim vracaju
(dodaju) nenov¢ani troskovi u vidu depresijacije/amortizacije, nakon ¢ega se oduzimaju

povecanja, odnosno dodaju smanjenja, vezana za investicije u osnovna sredstva i

% U zavisnosti od ratunovdstvenih standarda npr. GAAP ili IFRS, razlikuje se i tretman odredenih promena u aktivi
kao i njihov prikaz u bilansu stanja. Na primer, troSkovi kamata i dividende mogu biti klasifikovane kao operativne
ili kao investicione aktivnosti po IFRS standardima, dok su po GAAP-u dividende klasifikovane aktivnosti
finansiranja, a troSkovi kamate kao operativni tro3ak.

% gvako poveéanje odgovarajuce stavke operativne stavke aktive, smatra se za operativni novcani odliv, odnosno

upotrebu gotovine, dok se povecanje operativnih stavki u pasivi tretira kao novcani priliv, odnosno izvor gotovine.

32



investicije u radni kapital, i na kraju se dodaje (oduzima) iznos za koji je poraslo
(smanjeno) zaduZivanje preduze¢a u odnosu na prethodni bilans stanja®’ (eng. working

capital) (CFA Institute, 2013).

Navedeni pokazatelji tokovi gotovine preduzeca su klju¢ odrzanja likvidnosti svakog
preduzeéa. Preduzece koje ne moze da generiSe dovoljno novéanih tokova za potrebe
poslovanja, priblizava se, vremenom, tacki bankrotstva. U studiji (Gupta, Wilson,
Gregoriou, & Healy, 2012) potvrdeno je da prisustvo informacija o nov€anim tokovima
preduzeca, poboljSava prediktivnu mo¢ modela za kreditni skoring. Prednost od
ukljucivanja tokova gotovine u razvoj modela, takode je naglaSena i kroz istrazivanje
(Aziz, Emanuel, & Lawson, 2007).

Konstrukcija finansijskih racija u doktorksoj disertaciji je zasnovana na kombinovanju
svih moguéih kombinacija bez ponavljanja, prethodno navedenih osnovnih i izvedenih
pozicija iz finansijskih izveStaja preduzeca. Naravno, u obzir je uzeto da svaki
konstruisani finansijski racio ima validnu ekonomsku logiku, odnosno upotrebljene
finansijske pozicije u raciju ne daju razuman ekonomski smisao. Ovakav pristup je
rezultirao mnogim novim kombinacijama, iz kojih su potekla finansijska racija koja do

sada nisu korisc¢ena i analizirana kroz akademsku praksu i stru¢nu literaturu.

Prvi korak - formirana su finansijska racija, zadrzavaju¢i njihovu poslovnu i
ekonomsku logiku kao primarni cilj, isklju¢ivo kombinacijom pozicija iz bilansa stanja.
U nastavku je opisan primer kako je to uradeno kod racija koja su imala gotovinu i
gotovinske ekvivalente (CSH) u imeniocu racija. Neka od ovakvih finansijskih racija
koja su konstruisana su: CSH/ACCREC, CSH/ACCPAY, CSH/CURAST,
CSH/CURLIAB, CSH/LTDBT, CSH /CEQT, CSH/LIAB itd. Ova procedura je
ponovljena mnogo puta, ali je umesto CSH u imeniocu, doSlo do zamene nekom

drugom pozicijom iz bilansa stanja.

Drugi korak - navedena logika je primenjena pozicije koje pripadaju samo bilansu
uspeha. Na primer, u imeniocu se nalaze troskovi prodate robe (COGS) dok se kroz

27 porast zaduZzivanja u FCFE finansijskom pokazatelju uti¢e na porast ovog pokazatelja slobodne gotovine, jer
preduzeca, odnosno akcionari (vlasnici) (eng. shareholders) mogu da raspolazu ovim nov€anim sredstvima i zbog

toga ulaze u osnovicu za raéunanje slobodnih nov¢anih sredstava kapitala.
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brojilac menjaju ostale stavke iz bilansa uspeha, ¢ime se dobijaju racija poput:
COGS/SLS, COGS/NETSLS, COGS/GROSPRFT, COGS/EBIT itd.

Treéi korak - ukrstanje i kombinovanje pozicija iz bilansa stanja i iz bilansa uspeha je
takode izvrSeno. Odrzavajuc¢i ekonomsku logiku racija, kombinovale su se razlicite
stavke kroz imenilac i brojilac racija. Na primer, racija koja u imeniocu imaju stavku
poslovnih prihoda (NETSLS) su: NETSLS/AST, NETSLS/LIAB, NETSLS/ALIAB,
NETSLS/CEQT, NETSLS/EQT itd.

Cetvrti korak — najkomplikovanija racija nastaju u ovom koraku. Koristi se vise
pozicija i u imeniocu i u brojiocu. Zapravo, imenilac i brojilac se sada sastoje od
agregiranih stavki iz bilansa stanja, bilansa uspeha kao i izvedenih stavki tokova
gotovine. U ovoj fazi nastala su sledeca racija: odbrambeni racio, racio vremenskih
razgrani¢enja, ukupni bankarski dug prema kapitalnom raciju, period placanja
dobavljac¢ima, period prikupljanja potrazivanja, ciklus kovnerzije gotovine; FCFF/AST,

FCFF/LIAB, FCFF/EQT, FCFF/TDBT itd.

Peti korak — zasniva se na konstrukciji varijabli rasta onih racija i stavki iz finansijskih
izveStaja, ¢ija ekonomska logika ukazuje na to da mogu da doprinesu prediktivnoj moci
modela. Na primer, rast prinosa na aktivu ili rast ROA (eng. ROA growth = return on
assets growth), kao i rast svih ostalih pokazatelja dobija se kao: rast = V1/V1.; gde je V
vrednost racija ili posmatrane stavke finansijskog izvestaja u tekucoj godini (T) u
odnosu na godinu pre (T-1). Kod vrednosti pokazatelja rasta vec¢ih od jedan, ukazuje se
na rast u odnosu na prethodnu godinu, dok vrednosti manje od jedan, ukazuju da je
doslo do pada. Ukoliko je vrednost pokazatelja rasta jednaka jedan, stanje u odnosu na
prethodnu godinu je ostalo nepromenjeno.
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2.4. Tipovi varijabli, tretiranje nedostajucih podataka i ekstremnih

vrednosti u finansijskim racijima

Varijabla predstavlja parametar u vidu podatka koja opisuje odredenu karakteristiku
pojma koji se analizira. Kada je re¢ o preduzeé¢ima, variabla moze da bude: finansijski
racio, starost firme, broj dana kasnjenja firme, obrazovanje direktora firme itd. Varijable
za izradu modela kreditnog skoringa bi trebalo da budu formirane tako, da do izrazaja

dode informacija koja moze da doprinese detekciji potencijalnog difolta.

Tip varijable se odreduje razmatranjem porekla podataka od kojih je varijabla
oformljena, nacina i formata u kojem su podaci prikupljeni i osobina tih podataka.
Varijable dobijene iz podataka 0 finansijskim racijima su najée$¢e numericke (eng.
numeric). Zatim mogu da budu datumske kao na primer, datum osnivanja preduzeca i
kategorijske (eng. categorical). Numeri¢ke varijable mogu dalje da se podele na
diskretne?® npr. broj dana kasnjenja, i kontinualne ili intervalske kao §to su finansijska
racija. Kategorijske varijable mogu dalje da se podele na dva tipa i to nominalne (eng.
nominal) i ordinalne (eng. ordinal). Kod prvih redosled atributa nema nikakvu logi¢ku
ulogu (npr. kod varijable ,,industrija u kojoj preduzeée posluje* moze da ima atribute
»proizvodnja“, ,trgovina na malo“, ,.energetika®, itd.), dok je kod drugih redosled
atributa bitan (npr. kod varijable ,,obrazovanje direktora preduzeca“ atribut ,,fakultet”
moZe imati vecu tezinu nego atribut ,,osnovna $kola“) ali se ne moze da definiSe

rastojanje izmedu pojedinih atributa®.

Ukoliko varijabla ima samo dve moguce vrednosti, deklariSe se kao binarna (eng.
binary), bez obzira da li su te vrednosti numericke ili kategorijske. Primeri takvih
varijabli su ,,klijent banke* (atributi: ,,da“ — klijent od ranije poznat banci i ,,ne* — nov
Klijent).

Nepravilan izbor tipa varijable mozZe da unazadi kvalitet razvijenog skoringa.

Po zavrSetku difinisanja tipova varijabli, potrebno je da se osigura da su sve moguce

vrednosti po varijablamaa ispravno protumacene. Na primer, trebalo da bi se obezbedi

%8 preporuduje se da se varijabla tretira kao diskretna ako se u njoj ne pojavljuje vise od petnaest razlicitih vrednosti

2 ykoliko to jeste moguée, vrlo verovatno je re¢ o varijabli koju je bolje predstaviti u numeridkom obliku.
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da ,,0“ u podacima predstavlja upravo nulu, a ne nedostaju¢i podatak® (eng. missing
data). U ovoj fazi obrade podataka posebnu paznju treba obratiti i na mogucnost da i
neki drugi podaci, npr. ,-1%, ,,-99* ili ,,-999% imaju posebno znaéenje (,,specijalne
vrednosti*) ako su informacije prikupljane kroz loSe dizajniran softver za pohranjivanje
podataka, u kome nije bio dobro definisan nacin da se pribeleze izuzeci/specijalni

sluc¢ajevi/nedostajuce vrednosti.

Pod specijalnim vrednostima u razvoju skoringa podrazumevaju se vrednosti u
varijablama koje odudaraju od ostalih. Na primer, u varijabli koja sadrZi broj dana
kasnjenja preduzeca po otplati rata kredita, javlja se situacija kod preduzeca koji nikada

nisu imala kredit, pa o kadnjenjima po tom osnovu ne moZe ni da se govori*".

Kod kategorijskih varijabli, bilo koji atribut je dozvoljen, tako da specijalne vrednosti
mogu jednostavno da se odvoje od ostalih, davanjem oznaka ili imena koje ne nosi

nijedan drugi atribut.

Ukoliko u posmatranoj numerickoj varijabli nema nedostajucih podataka (praznih polja
u podacima), ovaj atribut se moZe da se iskoristi za specijalne vrednosti*2. Ako bi u
numerickoj varijabli trebalo da se odvoji viSe specijalnih situacija, princip sa upotrebom
samo nedostaju¢eg podatka nece biti primenjiv. Specijalni slucajevi su dosta Cesti
prilikom konstrukcije finansijskih racija (pogotovo onih komplikovanijih) i svaki od

njih je, u ovom istrazivanju, pokriven odgovaraju¢im specijalnim vrednostima.

U Tabeli 5. dat je pregled specijalnih vrednosti koja su osmisljena i koriS¢ena u ovoj
disertaciji. Vrednosti specijalnih slucajeva, u vidu brojeva, treba odabrati tako da se u
rukovanju podacima i razvoju modela, mogu lako primetiti i odvojiti u posebne atribute.
Praksa je da se za specijalne vrednosti uvedu vrlo karakteristi¢ni brojevi®, &to bi trebalo

da signalizira da se ne radi o regularnim vrednostima.

% to se moze desiti ako je aplikacija za prikupljanje podataka podesena tako da nedostajuéa vrednost obeleZava

odsustvo podatka.

31 pogresno je staviti 0 za taj slu¢aj, jer se na taj na&in preduzeée koji nema kreditni proizvod s preduzeéima koji su

imali kredite, ali nikada nisu imali kaSnjenja u otplati.

%2 Na primer, kod varijabli koje prebrojavaju kasnjenja, sa nedostajuéim podatkom (praznim poljem) se mogu

oznaciti oni klijenti koji uopste nemaju proizvod koji je predmet varijable

33 ogromni i sa svim ciframa jednakim, $to nije za o&ekivati od sluéajne vrednosti
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Kao Sto je napomenuto u Tabeli 5. primena specijalnih vrednosti se dogada samo u
slu¢ajevima kada i brojilac i imenilac u finansijskom raciju mogu da imaju negativne
vrednosti. U slucajevima kada ili samo brojilac, ili samo imenilac mogu da imaju
negativnu vrednost, specijalne vrednosti se ne primenjuju ve¢ racio moze da bude
negativan. Zakljuak je da u sluajevima primene specijalnih vrednosti, vrednost
finansijskog racija moZe da bude samo veca od nule ili da ima specijalnu vrednost. Sto
se ti¢e specijalne vrednosti koju predstavlja nedostajuci podatak, njena specifi¢nost se
ogleda u tome, da ukoliko je postojala kao red u jednoj varijabli, morala je da postoji i u
svim ostalim varijablama, jer oznacava nepostojanje bilansa za neko preduzecée. Svaki
ovako uocen sluc¢aj je izbaCen iz razvojnog uzorka, jer u praksi svako preduzeée, po
zakonu, moralo bi da ima finansijske izvestaje. Nedostajuca vrednost je iskljucivo plod

greSke prilikom pohranjivanja podataka u bazu.

Tabela 5. Pregled specijalnih vrednosti u varijablama i njihovo tumacenje

Specijalna vrednost Tumacenje

Nedostajuéi podatak . )
. Ne postoji bilans za dato preduzece
(eng. missing value)

Deljenje nulom u racio varijabli. Slu¢aj kada je brojilac jedank

-999999999 :
nuli.

Primena u slucaju kada i brojilac i imenilac u finansijskom
raciju mogu imati negativne vrednosti. Ova specijalna vrednost
se javlja u slucaju da i imenilac i brojilac imaju negativne
-888888888 vrednosti. S obrzirom na to da stavke iz bilansa stanja uvek
moraju biti pozitivnog znaka, finansijska racija sastavljena od
stavki samo iz bilansa uspeha cesto imaju ove specijalne
vrednosti.

Primena u slu¢aju kada i brojilac i imenilac u finansijskom
raciju mogu imati negativne vrednosti. Ova specijalna vrednost
se javlja u slu¢aju da brojilac ima negativhu vrednost, a
177777777 imenilac ima pozitivnu vrednost. S obrzirom na to da stavke iz
bilansa stanja uvek moraju biti pozitivnog znaka, finansijska
racija sastavljena od stavki samo iz bilansa uspeha ¢esto imaju
ove specijalne vrednosti.

Primena u slucaju kada i brojilac i imenilac u finansijskom
raciju mogu imati negativne vrednosti. Ova specijalna vrednost
se javlja u sludaju da brojilac ima pozitivnhu vrednost, a
-666666666 imenilac ima negativnu vrednost. S obrzirom na to da stavke iz
bilansa stanja uvek moraju biti pozitivnog znaka, finansijska
racija sastavljena od stavki samo iz bilansa uspeha cesto imaju
ove specijalne vrednosti.

Veoma bitna analiza za dalji razvoj i kvalitet modela je analiza ekstremnih vrednosti u

podacima. Problem ekstremnih vrednosti moze da se javi kao greSka, koja nastaje u
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ranim fazama kreiranja finalnog skupa podataka. Analiza ekstremnih vrednosti u ranim
fazama formiranja razvojnog uzorka, ¢esto otkriva greske u podacima koje moraju da se
isprave i dovedu u cilljno stanje**. Dakle, u ranim fazama prikupljanja podataka,
ekstremne vrednosti sluze kao kontrola ispravnosti. Medutim, problem ekstremnih
vrednosti finansijskih racija koje nisu posledica ,tehnickih* gresaka, su uglavnom
posledica velike oscilacije u vrednostima imenilaca i brojilaca u razlomku iz koga se

racio izvodi. Postoje dva slucaja u kojima dolazi do ekstremnih vrednosti.

— Prvi, kada se u imeniocu racija nalazi broj ¢ija je vrednost bliska nuli, na recimo
Cetvrtu decimalu, a kada je u brojiocu racija broj koji je ve¢i od 1 ili manji od -1.
Ovaj slucaj dovodi do visokih pozitivnih ili negativnih eksremnih vrednosti

racija.

— Drugi, kada je vrednost u brojiocu veoma mala, ili vrednost imenioca koja je
viSestruko vec¢a nego vrednost u brojiocu. Ovo dovodi vrednosti bliskih nuli u

odnosu na prose¢nu vrednost u okviru varijable.

Ukoliko se u skoringu koriste ,,sirove* varijable®, preveliki broj ekstremnih vrednosti
uticao bi kao Sum u odnosu na ostale ispravne podatke, a time na kvalitet konvergencije
ka optimalnim koeficijenatima regresije i prediktivnost same regresije bi oslabili. Zbog
ovoga je potrebno eliminisati ili smanjiti broj ekstremnih vrednosti na prihvatljiv nivo
ili ih na neki nacin transformisati, vode¢i ra¢una da se $to manje umanji prediktivna
moc¢ posmatrane varijable. Jedan od nacina na koji se zaobilazi problem ekstremnih
vrednosti u logistickoj regresiji je formiranje atributa (podintervala) u finansijskim
racijima i koris¢éenje WoE pristupa®. Generalno, WOoE pristup se ne koristi samo u u
ove svrhe, ve¢ se koristi i kao okvir za lakSu interpretaciju rezultata modela za kreditni

skoring.

3 popularna izreka kaZe: ,,Najbolji model je lo$, ako se parametrizuje nad prljavim podacima“ (eng. ,Garbage in,

garbage out®)
% Misli se na varijable nad kojima nije primenjen nikakav oblik transformacije, ve¢ se koriste u izvornom obliku

% Detaljno objasnjenje formiranja atributa dato je u Poglavlju 2.6.1, a WoE pristupa u Poglavlju 2.6.4.
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2.5. Statisticka i empirijska analiza finansijskih racija

Uocavanje zakonitosti ponaSanja finanijskih racija u odnosu na ciljnu varijablu,
predstavlja empirijsku analizu povezanosti i ponasanja racio varijable, u odnosu na
ciljnu varijablu difolta. Osnovni cilj ovakvog tipa analize je da se uoc¢i da li postoji jasna
povezanost koju je moguce interpretirati u poslovnom smislu, u odnosu na difolt
varijablu. Ukoliko je ova veza lako vidljiva i objasnjiva varijablu je potrebno zadrzati u
daljoj analizi. Kroz dalje analize, moze takode da se pokaze da varijable koje intuitivno
imaju jasnu vezu sa difolt varijablom, kao i interpretaciju u smislu poslovne logike
varijable, naj¢esce pokazuju zadovoljavajuce nivoe prediktivne moci. Sa druge strane,
lako se mogu da se uoce varijable u kojima postoji neka nelogi¢nost, veliki broj
ekstremnih podatka ili nedostaju¢ih podataka. U procesu razvoja modela, ova faza
omogucava 1 rano otkrivanje propusta koji su napravljeni prilikom obrade podatka i

konstrukcije finansijskih racija.

Deskriptivna statistika svih 438 varijabli je izvrSena, kako bi se dobio jos detaljniji uvid
u strukturu finansijskih racija na razvojnom uzorku. Analizirane su aritmeticka sredina,
medijana, standardna devijacija, minimum, maksimum kao i 95" i 99" percentil.
Celokupna deskriptivna statistika za periode posmatranja od 2007.-2011. je uradena
izuzimaju¢i iz analize specijalne vrednosti 1 negativnih vrednosti racija kako bi se doslo

do Sto smislenijih vrednosti.

Tabela 6. Deskriptivna statistika ROA i TBDBT/AST racija na razvojnom uzorku

Broj .
- A ™ A Broj . o ; n
Fmans_ljskl specua}lnl_hl pozitivnih Arntme_tncka Medijana Stanq_art_i_na Min 95ti ) 99ti I Max
racio negativnih : sredina devijacija percentil | percentil
- vrednosti
vrednosti

ROA 684 6,222 0.066 0.033 0.084 | 0.000 0.233 0.390| 0.74
TBDBT/AST 10 6,896 0.260 0.225 0.189 | 0.000 0.625 0.840 | 1.00

Kao $to moZe da se iz Tabele 6., zakljuéi, broj specijalnih i negativnih vrednosti kod
ROA iznosi 684, dok kod TBDBT/AST iznosi zanemarljivih 10. Ovo je logi¢no,
imajuci u vidu da preduzeca mnogo ¢es¢e mogu da imaju negativan neto profit, kojim
se dolazi do negativnog predznaka ROA. Iz iste tabele, moze takode da se zakljuci da
prosec¢na pozitivna vrednost ROA iznosi 6.6%, dok je preduzece sa maksimalnom
vredno§¢u ovog racija imalo ROA=74%. Sa druge strane, pokazalo se da prose¢ni iznos

bankarskog duga svih preduzeca u uzorku, u odnosu na njihovu aktivu (TBDBT/AST)
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iznosi 26%, dok samo 5% preduzeca ima vrednost ovog racija vecu od 62.5%, a 1%
preduzeéa ima vrednost ovog racija veéu od 84%>’. Zbog izuzetno velikog broja od 438
varijabli u razvojnom uzorku koje su analizirane, u Poglavlju 6.2, ta¢nije u Tabeli 71. su
prikazani rezultati analize deskriptivne statistike svih razmatranih finansijskih racija.
Sve kolone iz Tabele 71. imaju potpuno isto znacenje kao u prethodno prikazanoj tabeli,

s tim Sto je kao prva kolona u Tabeli 71., dodat redni broj varijable.

Analiza odabranih finansijskih racija u vidu deskriptivne statistke izvrSena je i na
uzorcima za trening i validaciju. Analizirane su takode: aritmeticka sredina, medijana,
standardna devijacija, minimum, maksimum kao i 95" i 99" percentil i to za iste periode
posmatranja od 2007.-2011. Specijalne i negativne vrednosti finansijskih racija su
zanemarene kako bi se doSlo do S§to smislenijih vrednosti. Kolona ,,Uzorak” sa , T

oznacava uzorak za trening a sa ,,V* uzorak za validaciju.

Tabela 7. Deskriptivna statistika ROA i TBDBT/AST racija na trening i validacionom uzorku

Varijabla | Uzorak REliins Aritme.ﬁCka Medijana Stan_d_arq_na Min | 95ti pc. | 99ti pc. Max
uzorka sredina devijacija
T 4825 0.260 0.228 0.188| 0.000 0.621 0.840 1.0
TBDBT/AST
\% 2071 0.260 0.218 0.190| 0.000 0.638 0.810 1.0
ROA T 4332 0.065 0.034 0.083| 0.000 0.236 0.383 0.7
\% 1890 0.066 0.033 0.085| 0.000 0.231 0.414 0.6

Tabela 7. jasno pokazuje da je izvrSena podela trening u odnosu na validacioni uzorak u
odnosu 70:30. Aritmeticke sredine na uzorcima za ROA i TBDBT/AST su gotovo
identicne, dok su i medijane veoma bliske. Sli¢na situacija je i kod standardnih
devijacija ova dva finansijska racija kao i kod percentila, ali i maksimalnih vrednosti.
Dakle, zakljuCujemo nedvosmisleno, da ova dva uzorka imaju veoma sli¢ne
karakteristike, posmatrano kroz glavne komponente deskriptivne statistike. Uvid u
ostale odabrane varijable 1 njihovu deskriptivu statistiku sa identicnim rasporedom

kolona na validacionom i trening uzorku, moZe da se vidi u Poglavlju 6.2, u Tabeli 72.

Pored mera deskriptivne statistike, kao dodatni alat za potrebe dalje statisticke analize,
pozeljno je da se koristi tabelarni i graficki uvid, kao opis meduzavisnosti razlicito
segmentiranih nivoa finansijskog racija, u odnosu na difolt status. U ovom postupku

svaka racio varijabla se posmatra zasebno. Prvi korak je sortiranje vrednosti racio

% Takav zakljudak sledi na osnovu kolona 95" i 99" percentil.
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varijabli u rastu¢em redosledu, zatim uocavanje minimalne i maksimalne vrednosti
raspona varijable. U poslednjem koraku, uoceni raspon se deli na predefinisani broj
korpi/binova (eng. bins), tako da se u svakoj korpi nalazi podjednak broj klijenata
(Hand & Niall, 2000). Kako bi se na $to laksi na¢in pristupilo analizi velikog broja
varijabli, u te svrhe je napisan je SAS program, koji koristi PROC FREQ funkciju kao
osnovu i uz posebno dodati deo kdda tretira specijalne vrednosti u varijabli. Zapravo,
izradeni k6d ima za cilj da iterativno ponovi navedeni postupak za svaku od postojecih
varijabli u raspoloZivom setu ulaznih podataka i zbog toga je ceo postupak stavljen
programsku petlju koja tretira svaki finansijski racio iz ulaznog seta podataka. Broj
binova od koga se poSlo u ovoj analizi je 10. Primer rezultata, nakon izvrSenja
navedenog koda, prikazan je u Tabeli 8. Odabrani finansijski racio, kao pokazni primer,
je prinos na aktivu (ROA), koji predstavlja jedan od najéeS¢e kori$¢enih racija u
finansijskoj analizi (Joksimovi¢, 2009). Poslovna logika ovog racija treba da pokaze da
Sto je veca vrednost ovog racija preduzece je finansijski zdravije, specijalne tj.
negativne ili niske vrednosti ovog racija ukazuju na loSe poslovanje preduzeca. Od
presudne vaznosti je da se ispita da li ovaj racio na formiranom trening uzorku od 6,906

bilansa preduzeca za godine od 2007. do 2011. odrazava ovakvu poslovnu logiku.

Tabela 8. Grupisanje vrednosti finansijskog racija ROA po binovima u odnosu na difolt status

Finansijski racio: ROA
Korpe 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Dobri 502 572 585 615 624 647 654 667 676 680 | 6,222
g % 724%  828% 847% 89.0% 90.4% 93.8% 94.8% 96.7% 98.0% 98.6% | 90.1%
é Difolt 191 119 106 76 66 43 36 23 14 10 684
g % 27.6%  17.2% 153% 11.0%  9.6%  62%  52%  33%  20%  15% | 9.9%
- Ukupno 693 691 691 691 690 690 690 690 690 690 | 6,906

Racio Min -L.OE+09  56E-06  0.003 0008 0016 0026 0042 0066 0099  0.165

granice Max 0.000 0003 0008 0016 0026 0042 0066 0099 0164  0.737

Moze da se zaklju¢i da u korpu 1. upadaju najrizi¢nija preduzeca, od 693 preduzeca
rasporedenih u ovu korpu ¢ak 27.6% njih je uslo u difolt status 12 meseci nakon dana
posmatranog zvani¢nog finansijskog izvesStaja. Sa druge strane u poslednjoj korpi 10.,
observirana stopa difolta je daleko manja i iznosi svega 1.5%, Sto ukazuje da ovaj racio
na posmatranom uzorku u potpunosti podrazava poslovnu i teorijsku logiku finansijskog

racija.
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Finansijski racio: ROA

30.0% -
27.6%

25.0%

20.0% - 17.2%

15.3%
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Difolt stopa

10.0% -

5.0% -

0.0%

Korpe

Slika 1. Grafi¢ki prikaz stope difolta po korpama finansijskog racija ROA
U poslednja dva reda Tabele 8., mogu da se vide granice odnosno raspon svake od
korpi. Tako na primer, u prvu korpu spadaju specijalne vrednosti iz Tabele 5. kao i sva
preduzeca &iji su bilansi ukazivali na negativan ROA racio®. Slika 1. daje graficki

prikaz iz koga se joS$ jasnije moze uociti stopa difolta preduzeca po korpama.

Osobina krive linije prikazuje linearno opadajuci trend stope difolta pri porastu ROA.
Trendovi koji se najcesce javljaju su: linearno opadajuci, linearno rastuci i konveksni ili
konkavni trend. U postupcima analize u akademskoj literaturi (Finlay, 2010),
zakljuceno je da varijable sa odsustvom uocljivog trenda (,,cik-cak* trend) imaju veoma
nisku prediktivnu mo¢ i da mogu da se iskljuce iz analize. Postojanje trenda je veoma
vazna osobina svakog finansijskog racija. Ukazuje na empirijsku povezanost izmedu
posmatrane varijable i opservirane stope difolta preduzeca. Postojanje lako uocljivog
trenda u ponaSanju varijabli pokazalo se da unapreduje prediktivnu mo¢ varijable, a

time i modela.

Kao pokazatelj linearno rastuceg trenda navodimo varijablu koja pripada grupi racija
zaduzenosti preduzeca. Finansijski racio TBDBT/AST predstavlja odnos ukupnog duga

preduzeca sa ukupnom aktivom preduzeca.

* Ovo je situacija u kojoj je firma napravila neto gubitak, tako da ima negativan profit
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Tabela 9. Grupisanje vrednosti finansijskog racija TBDBT/AST po binovima u odnosu na difolt

status
Finansijski racio: TBDBT/AST

Korpe 1 2 3 4 5) 6 7 8 9 10
Dobri 655 659 642 628 633 624 619 596 591 575 | 6,222
§ % 94.8%  954%  92.9% 90.9% 91.6% 90.3% 89.7% 86.4% 857%  83.3% | 90.1%
?3 Difolt 36 32 49 63 58 67 71 94 99 115 684
g % 5.2% 46% 71%  91%  84%  97% 10.3% 13.6% 144% 16.7% | 9.9%
@ Ukupno 691 691 691 691 691 691 690 690 690 690 | 6,906

Racio Min -1.0E+09 0048 0090 0132 0175 0225 0277 0338 0408  0.522

granice Max 0.048 0090 0132 0475 0225 0277 0338 0408 0522  1.000

Kod ovakvih racija logika je da sa porastom ukupne zaduzenosti u odnosu na aktivu,
dolazi do uvecanja kreditnog rizika, §to bi uzro¢no trebalo da bude ispraceno
poveéenom stopom difolta. MoZe da se zakljuc¢i da u korpu 1. ulaze manje rizi¢na
preduzeca, od 691 preduzeca rasporedenith u ovu korpu 5.3.6% njih je usSlo u difolt
status 12 meseci nakon dana posmatranog zvani¢nog finansijskog izvestaja. Sa druge
strane u poslednjoj korpi 10., opservirana stopa difolta je daleko veca i iznosi 16.7%, Sto
ukazuje da ovaj racio, na posmatranom uzorku, u potpunosti podrazava poslovnu i

teorijsku logiku racija zaduZenosti.

Finansijski racio: TBDBT/AST

18.0% -~ 16.7%

16.0% - 14.4%

13.6%
14.0% -

12.0% -
10.0% -
8.0% -

Difolt stopa

6.0% - 5206 4:6%

4.0% -
2.0% -

0.0%

Korpe

Slika 2. Grafi¢ki prikaz stope difolta po korpama finansijskog racija TBDBT/AST

Ono $to je zanimljivo uociti na primeru ovog racija, je da korpa 2. (4.6% difolt stopa)
ima neznatno manju stopu difolta od korpe 1. (5.2% difolt). Ovo je Cesto slucaj u praksi
i posledica je nedovoljnog broja preduzeéa po korpi, $to sada nije slucaj, ili to da postoji
velika sli¢nost izmedu dve stope difolta susednih korpi. Razlika iznosi svega 0.6% Sto

ukazuje na veoma sli¢an nivo kreditnog rizika u ove dve korpe. Isti zaklju€ak o slicnosti
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kreditnog rizika mogao bi da se izvede posmatranjem korpi 4. i 6., korpi 9. i 10., i korpi
8. 1 9. Oba finansijska racija koja su prikazana kao primer, ukazuju da se deljenjem
varijabli na korpe jasno vr$i distinkcija izmedu dobrih i loSih klijenata u smislu
kreditnog rizika iskazanog kroz stopu difolta. Razlika koja postoji je u rasponu
distinkcije koji se postize, naime ROA razdvaja preduzec¢a sa stopama difolta sa
rasponom od 1.5% do 27.6%, dok TBDBT/AST razdvaja preduzeca sa stopama difolta
sa rasponom od 4.6% do 16.7%. Nedvosmislen zakljuc¢ak, na osnovu prikazanih tabela i
stepena distinkcije difolt i dobrih Kklijenata po predefinisanim korpama, je da ROA ima
bolje razdvajanje dobrih od loSih klijenata po korpama, a time i veéu prediktivhu mo¢
od TBDBT/AST. Za odabrani skup varijabli u Poglavlju 6.2, date su odgovarajuce
tabele i grafici pocevsi od Tabele 73. i Slike 40. Ono §to se takode moZe primeti u ovoj
analizi je Cesta pojava da prva i poslednja korpa finansijskog racija u sebi sadrze

ekstremne vrednosti.
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2.6. Transformacija finansijskih racija

Veoma vazno pitanje koje se postavlja, nakon statistiCko empirijske analize originalnih
vrednosti finansijskih racija, odnosi se na ¢injenicu Kolika je zapravo kvantifikovana
mera prediktivne mo¢i svakog finansijskog racija, od ¢ega ona zavisi i da li se moze
poboljsati. Drugim rec¢ima, postavlja se pitanje da li je moguée dodatno poboljsati mo¢
razdvajanja dobrih i loSih klijenata. Odgovor na ovo pitanje, koji nudi akademska
literatura je da je na osnovu istraZzivanja i rezultata (Altman & Sabato, 2007) pokazano
da transformacija i standardizacija finansijskih racija moze da doprinese poboljSanju
prediktivne mo¢i modela kreditnog skoringa. Kao standardne transformacije koje se
najcesc¢e koriste u akademskoj literaturi su log(), eksponencijalna, standarna normalna,
kao i kvadratna transformacija (Altman & Sabato, 2007), (Platt & Platt, 1990). Ono $to
treba imati u vidu prilikom primene nekih transformacija varijabli, je Sto pored
povecanja prediktivne mo¢i moze i da se izgubi na intepretabilnoj moc¢i same varijable.
Kao posledica moze da se dode u situaciju otezanog objasenjenja trenda varijable,
poslovne i ekonomske logike same varijabli, sto moze dovesti do nejasnoca prilikom
obrazloZenja izbora varijabli i njihove ekonomske logike izvrSnom odboru i

menadzmentu banke.

U ovoj doktorskoj disertaciji je primenjena pogodna transformacija svih varijabli u
formi finansijskih racija koja su konstruisanana nad trening podacima datim u Poglavlju
2.1. Primenjena transformacija se naziva WoE (eng. weight of evidence), a preporu¢ena
je od strane (Siddiqi, 2006), zasniva na definisanju optimalnog broja atributa tj. korpi, u
smislu raspona vrednosti unutar varijabli, kao i1 optimalnog raspona unutar svake korpe.
Uvodenje atributa po finansijskim racijima, ima za cilj da maksimizuje mo¢ razdvajanja
finansijskog racija na dobra i difolt preduze¢a. Ovom transformacijom se pokuSava
podizanje prediktivne mo¢i finansijkog racija, uz ocuvanje interpretabilnosti i njene
poslovne logike. Kod kontinualnih varijabli, kakva su i finansijska racija, na ovaj nacin
je omogucen jo$ 1 pojednostavljani uvid u ponasanje 1 ekonomsku logiku varijable
(Hand & Niall, 2000). Na primer, finansijska racija profitabilnosti imaju trend Kkoji
ukazuje na niske stope difolta za visoke vrednosti ovog racija i obrnuto. Atributi koji se
postave nad ovim racijom treba da ocuvaju istu logiku i da ta logika bude jasno graficki

vidljiva. Svaki atribut bi¢e formiran tako da uzima u obzir ocCitanu stopu difolta po
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posmatranom atributu. Cilj optimalnog grupisanja i odredivanja optimalnog raspona
svakog atributa bi¢e da se maksimiziraju atributivne razlika izmedu atributa, a da se
minimiziraju razli¢itosti unutar atributa, u odnosnu na stopu difolta. Ukoliko su dva
susedna atributa veoma slicna po ocitanoj stopi difolta, odnosno imaju slican nivo
kreditnog rizika, po pravilu treba da budu spojena u jedan atribut. Broj atributa po
finansijskom raciju, treba da bude takav da ih ima u dovoljnom broju, ali ne previse, jer
postoji moguénost nepotrebnog povecanja kompleksnosti. Sa druge strane, mali broj
atributa bi umanjio informacioni znacaj varijable 1 degradirao njenu prediktivnu mo¢
(Siddiqi, 2006). Prema najboljoj praksi i u skladu sa dobijenim rezultatima odredivanja i
grupisanja atributa u ovoj disertaciji, ne vise od 7 atributa ¢e biti formirano po svakom

finansijskom raciju.

Vazno je takode napomenuti da se koriS¢enjem WOoE pristupa neposredno reSava
problem nedostajuc¢ih podataka i specijalnih vrednosti. Naime, specijalne vrednosti,
ukoliko ih ima dovoljan broj, mogu da se grupiSu u zasebne atribute. Sa druge strane
ukoliko ih nema broja¢no dovoljno, mogu da se utope u susedne atribute ili one koji su
nedostajucih podataka i specijalnih vrednosti, koje se Cesto primenjuje u akademskoj
literaturi, ali rede u praksi, bi bilo zamena (eng. imputation) nedostaju¢ih vrednosti
srednjim vrednostima po posmatranoj varijabli ili simulacijom slu¢ajnih vrednosti iz
empirijske raspodele posmatrane varijable. Ovo alternativno reSenje nece se primeniti U
ovoj disertaciji, zbog prisutnosti velikog broja raspolozivih varijabli za razvoj modela
kreditnog skoringa, tako da je smanjenje njihovog broja, a ne njihovo ,,spaSavanje” po
svaku cenu. Cinjenica je takode i da postoje finansijska racija &ije je uceSée
nedostaju¢ih podataka u vidu specijalnih vrednosti relativno visoko, a vazno je

napomenuti da je ovakve varijable moguée popisati i iskljuéiti iz daljeg razmatranja.

Inicijalno se odustalo od tradicionalnih transformacija kao Sto je log(), jer ovakva vrsta
transformacija postavlja ograni¢enja, u smislu da finansijske racija moraju da imaju
samo pozitivne vrednosti. Standardna normalna transformacija varijabli postavlja sve
varijable na istu skalu koja prati raspodelu N(0,1) ¢ime se u poslovnoj primeni gubi
moguénost intuitivnog tumacenja racija u poslovnoj primeni. JoS jedan nedostatak
tradicionalnih metoda transformacije je to Sto specijalne vrednosti iz Tabele 5., nije

moguce tretirati na poseban nacin, s obzirom na to da predstavljaju specijalne
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numericke vrednosti. Kao najbolje reSenje i preporuka najbolje prakse i akademske
literature, priSlo se na primeni naprednog pristupa transformaciji varijabli
predstavljenog u Poglavlju 2.1. Dakle, povecanje prediktivne moéi, odnosno
razdvajanja dobrih od loSih klijenata, u okviru varijable je moguce postiéi,
najednostavnije prekomponovanjem granice i veli¢ine korpi na optimalan nac¢in. Svaka
varijabla koja nema inicijalno uoceni trend, mogla bi da se transformiSe i da se
uspostavi trend transformisane varijable, kojim bi se povecala mo¢ razdvajanja dobrih i

difolt preduzeca.

2.6.1. Formiranje i grupisanje atributa u varijablama

Kreditni skoring model kao rezultat daje numericku vrednost, odnosno kvantifikovanu
meru rizika, koja se naziva kreditni skor. Kreditni skor predstavlja sumu proizvoda
koeficijenata® (parametara) modela sa odgovarajué¢im ulaznim varijablama. Za odabir
strukture odnosa koeficijenata modela i ulaznih varijabli, kao i medusovnu matematicku
povezanost varijabli, mogu se izabrati razliite strukture modela, koje su opisane kroz
Poglavlja 1.3 i 3.1. Estimacija parametara modela obavlja se koris¢enjem odgovarajucih
metoda optimizacije, koje imaju za cilj izraCunavanje optimalnih vrednosti koeficijenata
ulaznih varijabli u model. Vazno je napomenuti, da samo neke strukture matematicko-
statistickih metoda i modela, za rezultat daju kreditni skor koji je moguce prevesti u

verovatno¢u difolta*® (PD).

U praksi banke rezultat skoring modela mora da bude intuitivan za razumevanje** i
jednostavan za proces implementacije u produkcionom sistemu banke. U stru¢noj
literaturi i bankarskoj praksi o¢ekuje se standardan izlaz iz kreditnog skoringa u vidu
skor kartice ili skorkarda (eng. scorecard). Skor kartica zapravo predstavlja struktuirani

prikaz rezultata kreditnog skora i to po varijablama i njenim atributima*. Potrebno je po

% koji su prethodno optimizovani
“0 Jedna od ovih matematicko-statistickih metoda je i logisti¢ka regresija

1 Pre svega neophodno je da rezultati budu jasni Izvr$nom odboru banke, koji donosi odluku o implementaciji
razvijenog skoring modela. Takode, treba imati u vidu da rezultati skoringa moraju da budu jasni i menadzmentu
medu kojima ne sede strucnjaci za razvijanje modela, ve¢ ljudi koji su protekli iz bankarske prakse. Ako IzvrSnom
odboru nije jasno kako funkcioni$e model za kreditni skoring, i najbolji model koji je razvijen, nece biti odobren i

ostace mrtvo slovo na papiru.

“2 Atribut varijable predstavlja podgrupu odnosno podinterval svake varijable
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svakoj varijabli oformiti atribute, tako da mogu da reprezentuju ekonomsku logiku cele
varijable. Ako je varijabla numericka, kao kod finansijskih racija, trebalo bi najpre da se
oforme atributi koriste¢i deljenje variabli na podintervale. Podintervale treba birati tako
da u njima bude dovoljno opservacija dovoljno za izvodenje statistickih zakljucaka. Pri

tome treba voditi rac¢una o sledeé¢em:

— konaéne grupe atributa treba da budu logicki opravdane (ne treba stavljati

nesrodne atribute u istu grupu ukoliko je re¢ o nominalnim varijablama).

.....

po atributima unutar grupe.

— grupe atributa varijabli razvojnog uzorka treba da sadrze dovoljan broj
opservacija sa statusom difolt u ciljnoj varijabli. Ako ovo nije slu¢aj, model koji
se dobija moZe biti neadekvatan. Akademska istraZzivanja poput (Peduzzi,
Concato, Kemper, Holford, & Feinstein, 1996) ne preporucuju rad na razvoju
modela ako u svakoj grupi nema bar 10 opservacija sa statusom difolta i bar 10
opservacija sa statusom nedifotla u ciljnoj varijabli, odnosno ako su statusi
difolta i nedifolta dovoljno statisticki zastupljeni U grupama atributa varijable. U
kredit skoring praksi, ovo pravilo se naziva ,pravilo 10¢“ (eng. 10k rule).
Primena ovog pravila, navedeno istrazivanje je pokazalo da se osigurava

adekvatan proces modeovanja u daljim koracima izgradnje modela.

— praksa je pokazala da broj konaé¢nih atributa (podintervala) je najbolje da bude
od 3 do maksimalno 10, dok ucestalost opservacija koje pripadaju odredenom

atributu u varijabli ne treba da bude niza od 1%.

— raspodela ucestalosti opservacija po oformljenim atributima varijable treba da

bude konstantna i stabilna kroz posmatrane godine.

Dobra praksa je da se konstrukcija atributa vr$i nad podacima iz trening uzoraka, ¢ime
se ostavlja mogucnost da se na uzorku za validaciju ispita ponaSanje uspostavljenih
atributa. Uobicajeno je da se kod konstrukcije atributa krene od veéeg broja atributa,
tako Sto se varijabla podeli na sitnije podintervale (atribute). Ako se pokaze da je broj
atributa u varijabli preveliki ili ve¢i od Zeljenog broja, moze se pristupiti grupisanju

atributa. Treba imati u vidu, da podela varijabli na atribute, kao i postavljanje granica

48



svakog atributa kao i njihovog ukupnog broja po varijabli, ima izuzetan uticaj na
prediktiviu mo¢ i intuitivnost varijable*. Da bi grupisanje neke varijable $to vise
doprinelo kvalitetu rezultata treba odabrati optimalan broj atributa, tako da maksimizuju
prediktivnu mo¢ posmatrane varijable. Ukoliko se ostavi preveliki broj atributa u
varijabli, moze dovesti do prenaucenosti modela u kasnijim fazama razvoja (Siddiqi,
2006). U ovoj disertaciji primenjen je specijalno prilagoden algoritam za reSavanje ove

vrste problema, koji ¢e biti opisan u Poglavlju 2.1.2.

Kreiranje atributa u okviru finansijskih racija olakSava razumevanje i ocitavanje nivoa
kreditnog rizika koji odredena firma sa sobom nosi. Prema (Hand & Niall, 2000) podela
numerickih varijabli na atribute olakSava uvid u ponasanje finansijskog racija u odnosu

na ciljnu varijablu difolta i ekonomsku interpretaciju samog racija.

Atributi se formiraju tako Sto se uzima u obzir i posmatra ciljna varijabla tj. ucesc¢e
opservacija sa statusom difolta po atributima. Cilj grupisanja u atribute je da se
maksimizuje razlika izmedu atributa, a minimizuje razlika unutar kreiranih atributa u
smislu ogitane stope difolta (Hand & Niall, 2000). Sto je kvalitetnija diferencijacija
atributa nezavisne varijable po ciljnoj varijabli, korisnija ¢e biti informacija koja se
obezbeduje kroz datu varijablu u skoring modelu, ¢ime se maksimizuje prediktivna mo¢

samog modela.

Ako je stopa difolta svakog atributa, posmatranog finansijskog racija, bliska proseku
stope difolta razvojnog uzorka* varijabla ¢ée biti neprediktivna. Pravilan pristup
prilikom svodenja atributa na optimalni broj, je da se udruze atributi sa slicanim nivoom

kreditnog rizika®.

8 Ukoliko se odredena varijabla (finansijski racio) podeli na samo 2 podintervala (atributa), npr. za varijablu
leveridzZa se definiSu podintervali od 0-30%, >30% varijabla leveridZza ¢e u ovom sluéaju nositi manje informacija u
skor kartici nego da se podeli na sitnije podintervale, npr. 5 podintervala i to od 0-5%, 5-15%, 15-30%, 30-60% i
>60%. U prvom slucaju, smo napravili varijablu binarnog tipa koja sadrzi samo dve informacije, tj. da li je preduzece
sa leveridzom manjim ili ve¢im od 30%, dok smo u drugom slucaju ponudili Siri spektar svrstavanja u 5 podintervala
(atributa) moguéeg leveridza.

# slu¢aj kada nema razdvajanja izmedu dobrih i logih opservacija (preduzeéa) po atributu posmatranog finansijkog
racija

%5 jzrazen kroz stopu difolta po atributu posmatrane varijable
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U ovom istrazivanju, atributi finansijskih racija su formirani, a zatim grupisani na nacin,
da ocuvaju konzistentnost ekonomske logike samog racija. Na primer, racija
profitabilnosti obi¢no odrazavaju manje stope difolta preduzeéa pri visokim
vrednostima ovog racija®, tako da oformljeni atributi nad visokim vrednostima ovog
racija takode ukazuju na niske stope difolta kod preduzeéa. Sta viSe, uspostavljanje
atributa u varijablama efektivno je iskoriS¢éeno i za reSavanje problema prisustva

specijalnih kao i ekstremnih vrednosti u podacima.

Specijalne vrednosti po finansijskim racijima odvojene su u posebne atribute u
slu¢ajevima kad je ,,pravilo 10¢* bilo zadovoljeno. Ako to nije bio slucaj, specijalne

vrednosti su utopljene u drugi atribut u okviru varijable, najces¢e onaj sa najvise

.....

Ekstremne vrednosti su tretirane na sli¢an nacin, ali obi¢no su udruzene u prvi ili
poslednji atribut varijable, uzimajuéi u obzir smer ekstremne vrednosti. Po preporukama
iz akademske literature i prakse, ni jedna varijabla u istrazivanju nije imala vise od 7

atributa, uklju¢ujuéi i atribute kojima odvajaju specijalne vrednosti.
2.6.2. Algoritam za optimizaciju atributa finansijskih racija

U ovoj doktorskoj disertaciji proces transformacije varijabli, odnosno deljenja
nezavisnih varijabli na odgovarajuce atribute, izveden u upotrebom pristupa ,,0dozdo na
dole* (eng. bottom-up appraoch) koriS¢enjem optimizacionog algoritma. Cilj
optimizacionog algoritma je da se maksimizuje prediktivna mo¢ svake varijable 1 da se
ne izgubi njena ekonomska logika. Pocetna faza kroz koju algoritam uvodi varijablu u
proces transformacije, je sortiranja date varijable po njenim vrednostima u rastu¢em

redosledu.

U prvoj fazi algoritama, kreiraju se 64 podintervala (podgrupe) podjednake veli¢ine. Za
formirane 64 podgrupe koriste se 3 razli¢ita podalgoritma. Svaki od ova tri
podalgoritama kao rezultat daje svoje reSenje podele od 64 podintervala, po svakom
finansijskom raciju. Svaki od podalgoritama ima razliite rutine granulacije susednih
podintervala u krupnije grupe, tako da se po zavrSeku svakog podalgoritma dobijaju 3

razli¢ita na¢ina na koji atributi odredene varijable mogu da se grupisu.

* Visoko profitabilna preduzeéa
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— Prvi podalgoritam, vrsi podelu na 64 podintervala tako Sto ostvaruje jednak broj
dobrih (nedifolt) opservacija po svakom podintervalu, nakon ¢ega se ovi

intervali medusobno zdruzuju u veée podintervale.

— Drugi podalgoritam, vrsi podelu na 64 podintervala tako Sto ostvaruje jednak

broj difolt opservacija po svakom podintervalu.

— Treci podalgoritam, vrsi podelu na 64 podintervala tako Sto ostvaruje jednak
ukupan broj opservacija (i dobrih i l0Sih) po svakom podintervalu.

U drugoj fazi algoritma, svaki od tri navedena podalgoritma nastavlja da radi zasebno.
Cilj je da svaki od njih izvrSi grupisanje 64 podintervala na krupnije grupe (atribute)
dok se ne dostigne Zeljani broj atributa po varijabli. U ovoj fazi, inicijalno 64
podintervala se posmatraju kao celina koja treba da bude podeljena u dve grupe, Sto
naravno zavisi od izbora adekvatnog separatora*’ koji ¢e da podeli varijablu na dva
atributa. Izbor separatora, po svakom podalgoritmu posebno se formira, tako Sto treba
da maksimizuje razliku izmedu stope difolta izmedu novokreirana 2 atributa. Ovo se
postize reSenjem problema maksimizacije vrednosti —2In(Pyrednost) 1zraCunatom pomocu

Hi-kvadrat statistike, koja za k grupa ima df=(k-1) stepeni slobode i izra¢unava se kao:

k| (difolt, — (difolt, + dobar, )x difolt _stopa)’

1=

i (difolt; + dobar; ) x difolt _stopa

)

gde difolt; i dobar; u formuli oznacava broj losih i broj dobrih preduzeca po atributu i, i
difolt_stopa predstavlja stopu difolta cele populacije. Pri izboru i postavljanju prvog
separatora po sva tri podalgoritma, svaki od dva novonastala atributa se ponovo tretira
drugom fazom algoritma. Princip je i dalje, da se izabere slede¢i separator (izabranog
novonastalog atributa) koji ga dalje deli na dva dela maksimizacijom vrednosti —
In(Purednost) 1zvedenom iz hi-kvadrat statistike. Algoritam se zaustavlja kada se dostigne
Zeljeni broj atributa. Vazno je jo$ jednom napomenuti da se rutina druge faza algoritma
odigrava pod svakim podalgoritmom posebno. Na kraju, svaka varijabla dobija 3

razli¢ite konstalacije atributa, proistekle iz 3 podalgoritma. Ona koja proizvodi najvecu

#7 Separator se bira kao jedna od granica 64 prethodno utvrdena podintervala
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prediktivnu mo¢ posmatranog finansijkog racija izabira se kao konacna konstalacija

atributa.

Opisani algoritam, iskoris¢en u ovoj doktorskoj disertaciji predstavlija modifikaciju
CHAID algoritma (eng. Chi-squared Automatic Interaction Detection) za stablo
odlucivanja (Kass, 1980), kojim se tako upravlja kako bi se automatski vodilo rac¢una o

primeni ,,10 pravila®.

2.6.3. Ruéna korekcija granica i pregrupisavanje atributa

S obzirom na to da je nemoguce napraviti algoritam koji bi uzeo u proces optimizacije i
kvalitativni kriterijum kao $to je ocuvanje ekonomske logike varijable (koju je tesko ili
nemogucée matemticki definisati), ponekad reSenje koje algoritam ponudi je statisticki
optimalno, ali nije idealno sa aspekta poslovne logike. Postoje i slucajevi kada statisticki
optimalno reSenje uopSte nije prihvatljivo reSenje sa aspekta ekonomske logike, kao i
situacije u kojima su atributi veoma precizno i tacno statisticki odredeni, ali je doslo do
blagog ili znatnog naruSavanja ekonomske logike. Ovo zahteva da se pojedine granice
,,rucno® tretiraju (eng. mannual adjustment) i ako je potrebno, spoje se sa susednim, jer
je Cesto slucaj da algoritam napravi onoliko atributa koliko je definisano pri pocetku
rada algoritma, ali da ekonomska logika sugeriSe da je optimalan broj atributa manji.
Ukoliko nad nekim varijablama ni posle ,,rucne” korekcije ne odrazava ekonomska
logika koja se o¢ekuje, ovakve varijable je potrebno izbaciti iz daljeg procesa razvoja
modela. Ovakva vrsta manualnih korekcija je takode preporucena u akademskoj

literaturi od strane (Bijak & Thomas, 2012).

Neki od osnovnih kriterijuma kojima se treba rukovoditi i kojih se treba pridrzavati

prilikom ,,ru¢ne‘ korekcije, preporuceni su od strane (Anderson, 2007) i to su:

— Jednostavnost — potrebno je predstaviti varijablu koris¢enjem $to manje atributa.
Veliki broj atributa povecava kompleksnost i moguénost prenauc¢enosti modela.
Glavni zadatak je imati prave varijable u modelu, a ne one sa najveéim brojem

atributa.

— Minimizacija gubitka informacija — Premali broj atributa moZe da dovede do

gubitka informacija koje varijabla u sebi sadrzi.

52



Logicnost grupisanja atributa — atribut koji je rezultat grupisanja dva ili vise
atributa treba da (i) odrazava sli¢an nivo kreditnog rizika sitnijih atributa koji ga
¢ine (ii) da izmedu sitnijih atributa koji ¢ine ve¢i atribut mora da postoji logi¢na

ekonomska veza.

Logicne granice atributa — Kod kontinualnih varijabli uspostavljena granica

atributa mora da bude logi¢na 1 da odrazava ekonomski smisao.

Oslanjanje na ekonomsku logiku varijable — Razlika u kreditnom riziku izmedu
atributa varijable mora da bude intuitivna i da odrazava ekonomsku logiku date
varijable. Kod finansijskih racija ova logika se uglavnom ogleda kao odrzanje
trenda rastuce ili opadaju¢e monotonoski, konveksnog ili konkavnog trenda

stope difolta kod atributa.

Dovoljno statistike po atributima — Ako je broj opservacija po atributima
varijable mali, smanjuje se moguénost izvlaCenja zakljucaka iz atributa o
ekonomskoj logici varijable, a takode povecava se mogucnost prenaucenosti
modela. U slu¢ajevima nedovoljnog broja opservacija po atributima (“malo

statistike”), neophodno ih je grupisati u vece.

Relevantnost — Statisti¢ki gledano znac¢ajnost razlike izmedu atributa moze da se
meri hi-kvadrat statistikom, pri ¢emu se kao granica znacajnosti razlike izmedu

atributa posmatra p-vrednost (eng. p -value) statistike.

Stabilnost tokom vremena®® —Varijable i atributi treba da budu stabilni tokom
vremena u smislu nepromenjivosti relativne raspodele opservacija po atributima.
Ukoliko dode do narusavanja stabilnosti, data varijabla mora pretrpeti

korektivne akcije pregrupisavnja ili promene granica atributa.

Ako je broj losih (difolt) preduzeéa nad kojima se model razvija nizak, statisticka

informacija (koja je tada manje kvalitetna) u grupisanju atributa, uopsteno govoreci

treba da ima manji uticaj nego logic¢ka. U principu, u slu¢ajevima kad je broj difoltera

nizak kod grupisanja atributa u varijablama, treba nastojati da konacan broj grupa bude

% Jo§ jedan od kriterijuma za proveru stabilnosti je da se pokaze da li su atributi ostali stabilni, smislu

nepromenjivosti relativne raspodele opservacija po atributima, kada su se ustpostavili nad trening uzorkom, a zatim

primenili na validacioni uzorak.
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Sto manji (manji od pet). Vazno je napomenuti da se ,ruéne” korekcije grupa i
pregrupisavanja atributa posebno koriste za tretman specijalnih vrednosti. Specijalne
vrednosti, ukoliko ih ima statisticki dovoljno sa aspekta *10k’ pravila, mogu da se
grupiSu u zasebne atribute varijable. Takvi atributi je neophodno da se posmatraju
izolovano kod interpretacije poslovne logike varijable, jer moze do¢i do prividnog
naruSavanja poslovne logike. Razlog je Sto atribut formiran od specijalnih vrednosti
moZe da odudara u odnosu na susedni atribut koji je sastavljen od regularnih vrednosti
finansijskih racija. Odli¢an primer ovakve situacije, dat u Prilogu 6.3., Tabela 91., je
finansijski racio CSH/LTDBT koji pokazuje odnos gotovine i gotovinskih ekvivalenata
u odnosu na dugoro¢nu zaduzenost preduzeca. Naime, prvi uspostavljeni atribut ovog
racija, u kome se nalaze iskljucivo specijalne vrednosti, znatno odstupa od celokupnog
trenda varijable, odnosno prvog susednog atributa. Ovakav slucaj je potpuno prihvatljiv
i posledica je ru¢ne korekcije odnosno izdvajanja specijalnih vrednosti u zaseban
atribut. Sa druge strane, ukoliko specijalnih vrednosti, sa aspekta *10k’ pravila, nema
broja¢no dovoljno, ove vrednosti mogu da se utope u najblizi susedni atribut iz razloga
Sto ih statisticki nema u dovoljnom broju, dok atribut u koji se utapaju ne mogu

znacajno da poremete.

2.6.4. WOoE pristup

Pristup kojim se nastavlja proces transformacije vrednosti finansijskih racija, naziva se
teZina dokaza ili skraceno WOE (eng. Weight of Evidence). Ideja ovog pristupa je da se
svakom atributu varijable dodeli numericka vrednost kojom se kvantifikuje
veza/povezanost posmatranog atributa sa difolt statusom. Na ovaj nacin se omogucava
merenje i kvantifikovanje informacione sadrzine, odnosno kreditnog rizika, svakog
atributa u varijabli, a time i same varijable. Numericka vrednost koju WoE pristup
dodeljuje (u daljem tekstu WoE vrednost) izraGunava se po svakom atributu varijable.
Logika koja stoji iza ovog pristupa je da se kvantifikuje razlika izmedu proporcije
dobrih i losih (difolt) opservacija po atributima svakog finansijskog racija (Thomas,
Consumer Credit Models: Pricing, Profit, and Portfolios, 2009). WOoOE pristup
predstavlja univarijantnu procenu i poredenje relativnog kreditnog rizika po atributima
varijable (Bijak & Thomas, 2012). Racio dobrih i difolt opservacija naziva se Sansa
(eng. odds) u kreditnom skoringu. Sansa u razvojom uzorka predstavlja proporciju
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dobrih prema proporciji difolt opservacija u razvojnom uzorku. Pretpostavimo da

postoji N atributa u posmatranoj varijabli. WoE vrednost atributa i se izratunava kao:

i=1 i=1

WOE = In(dobari/z dobarij— In(losi/ZIosij )

formula nalaze da se WoE vrednost po atributu u okviru varijable izraCunava tako §to se
za svaki atribut logaritmuje racio procenata dobar; (dobrih klijenata po atributu) i los;
(procenta loSih klijenata atributu), ¢ime se dobijaja vrednost WoE po atributu za
izabranu varijablu. Zapravo, WoE transformacija vrednosti varijabli se sastoji u tome
Sto svaka opservacija umesto vrednosti koju inicijalno ima dobija vrednost na nivou
atributa. Ovo je nacin aproksimacije razlic¢itih numerickih vrednosti svake opservacije u
okviru varijable, koje pripadaju istoj grupi (atributu), sa novom numerickom WoE

vrednos$c¢u atributa kome opservacija pripada.

Sto je izratunata WoE vrednost udaljenija od nule to je ve¢a informaciona sadrzina
samog atributa. Atributi kod kojih je stopa difolta veca od prese¢nog difolta u
razvojnom uzorku proizvode daju negativhu WoE vrednost. Pozitivne vrednosti WoE se
mogu naci kod atributa gde je stopa difolta niza nego $to je to presecnog difolta u

razvojnom uzorku.

Primenom WOoE vrednosti, kao i podelom varijable na atribute, eliminiSe se problem
nedostajucih podataka, specijalnih i ekstremnih vrednosti. Razlog je to Sto se umesto
ovih vrednosti transformiSu, odnosno dodeljuje im se, za taj atribut kome pripadaju,
izratunata WoE vrednost. Primenom WOoE pristupa takode se olakSava interpretacija
rezultata modela kreditnog skoringa. Nakon primene WoE transformacije nad traning i
validacionim uzokom, dobijaju se nove numericke vrednosti, koje po svakoj varijabli
zamenjuju originalne vrednosti opservacija (finansijskih racija). Postojace onoliko
razli¢itih vrednosti u trening i validacionom uzorku, koliko svaka varijabla ima
ustpostavljenih atributa. Za dalji proces razvoja modela koristice se iskljucivo
atributivna podela na varijable kojima je dodeljena numericka WoE vrednost, ¢ime je

transformacija finansijskih racija zavrsena.
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2.6.5. Procena prediktivne mo¢i finansijskih racija

Prediktivna mo¢ varijable moze se kvantifikovati izracunavanjem informacione
vrednosti (eng. information value) varijable. Informaciona vrednost (IVV) se moze
izraCunati samo za varijable koje su prethodno podeljene na atribute. Ukoliko je
varijabla podeljena na N atributa, gde za svaki atribut postoji izratunata WoE vrednost,
kao i1 odnos dobrih i loSih klijenata po atributu, informaciona vrednost varijable dobija

se izrazom:

IV:Z(dobrii > dobri; — losi, ZIoéiiijoEi 3)
i=1 i=1 i=1
Prema preporukama (Anderson, 2007), postavljena je sledeca skala kojom se moze

oceniti prediktivna vrednost posmatrane varijable:

— 1V <0.05: ne-prediktivna varijabla,

— 0.05 <=1V <0.1: nisko prediktivna varijabla

— 0.1 <=1V <0.25: srednje prediktivna varijabla

— 1V >0.25: visoko prediktivna varijabla
U ovoj disertaciji, IV predstavlja jedan od centralnih parametara na kojim ¢e se bazirati
odluka o tome koja varijabla treba da ude u model a koja ne treba. Dakle, koriS¢enjem
IV izmeriée se prediktivna vrednost svakog finansijskog racija koji je konstruisan. Ovo
predstavlja pionirski poduhvat, koji je joS jedan od doprinosa ove disertacije. Po prvi
put ¢e finansijska racija preduzeca u Srbiji biti ocenjana njihova prediktivna mo¢. Ovaj
rezultat bice iskorisc¢en, kako bi se formirao najuzi skup finansijskih racija od kojih bi

mogao da bude sastavljen model.

2.6.6. Empirijski rezultati transformacije varijabli

Transformacija finansijskih racija koriS¢enjem WoE pristupa obja$njenog u Poglavlju
2.1.4 predstavlja veoma pogodnu transformaciju finansijskih racija za o¢uvanje njihove
poslovne logike. lako predstavlja transformaciju vrednosti finansijskih racija gde se
predefinisani raspon varijable zamenjuje WoE vrednoS§¢u, ovakav nacin transformacije
predstavlja i osnovu za izraGunavanje prediktivne mo¢i varijable. Kao pokazni primer u
nastavku, iskoristice se ROE i TBDBT/AST Kkoji predstavljaju dva krucijalna

finansijska racija sa aspekta racunovodstvene analize.
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Algoritam za optimizaciju atributa finansijskih racija objasnjen u Poglavlju 2.1.2, je
primenjen nad trening uzorkom i svakoj varijabli, nakon zavrsetka algoritma, dodeljuje
optimalan broj atributa. Svaki atribut odreden je optimalnim rasponom vrednosti koji
maksimizuje prediktivnu mo¢ varijable u smislu Hi kvadrat statistike i informacionog

racija varijable.

Tabela 10. ROA - prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE vrednosti

ROA finansijski racio — trening uzorak
. Interval vrednosti varijable Broj preduzeéa
Atribut = WoE - -

min max Difolt | Dobri | Ukupno
1 -999999999 ST77777777 | -1.257 140 362 502
2 0.000 0.008 | -0.563 156 808 964
3 0.008 0.021 | -0.137 81 642 723
4 0.021 0.079 | 0.604 82 1364 1446
5 0.079 0.127 1.647 10 472 482
6 0.127 0.737 | 2.051 10 707 717

Kao Sto se iz Tabele 10. moze zakljuciti, prvi atribut ¢ine grupisane specijalne vrednosti
¢iji je WoE=-1.257, a kome odgovara stopa difolta od 140/502=27.9%, Sto je daleko
vecée od prosecne stope difolta na trening uzorku koja iznosi 9.91%. Negativne vrednosti
WOoE zamenjuju sve vrednosti od 1. do 3. atributa varijable, jer je stopa difolta
opservirana u njima veca od prosecne stope na trening uzorku. Najve¢a WoE=2.051

vrednost odgovara atributu 6. u koji ulaze preduzeca ¢iji je ROA>12.7%. Za ovaj atribut
stopa difolta iznosi 10/717=1.4% Sto je daleko ispod proseka (<9.91%).
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Slika 3. ROA — grafi¢ki prikaz WoE vrednosti po atributima
Slika 3. prikazuje graficki odnos WoE vrednosti po atributima ROA varijable. Odmah
se moze zakljuciti da poredenjem sa grafikom na Slici 1. mozemo uociti da je trend
odnosno poslovna logika ROA varijable potpuno o¢uvana. Dok je na grafikonu sa Slici
1. prikazan trend predefinisanih 10 korpi u odnosu na stopu difolta, Slika 3. prikazuje
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trend 6 atributa®® u odnosu na WoE vrednosti. Znacanje je potpuno ekvivalentno,
odnosno WoE vrednosti su visoke tamo gde su difolt stope najnize i obrnuto, tamo gde
su WOE vrednosti izrazeno negativne, stope difolta su visoke. WOE vrednosti
predstavljaju svojevrsnu skor skalu gde se pozitivne vrednosti odnose na dobre Kklijente
dok se negativne vrednosti odnosne na lose klijente. JoS jednom, zakljucak je da su
najbolji klijenti u atributu 6. oni za koje je ROA>12.7% kojima odgovara WoE=2.051
dok su najlosiji klijenti oni za koje je ROA imaju specijalnu ili negativnu® vrednost.
Ono $to se takode moze izracunati formule (3) je prediktivna mo¢ ROA izrazena kroz
IV=0.8649. Ova vrednost informacionog racija ukazuje na visoku prediktivhu mo¢
ROA varijable. Jo§ jedna potvrda visoke prediktivne moc¢i je vrednost Hi-kvadrat
statistike ROA sa (df=5) od 311.8, §to je vece od odgovarajuce grani¢ne vrednosti ove

statistke od 11.07 sa intervalom poverenja od 95%, i njenu —2In(Pyrednost)=297.2.

Tabela 11. TBDBT/AST - prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE vrednosti

TBDBT/AST finansijski racio — trening uzorak

_ Interval_yrednosti i) ot
Atribut varijable WoE

min max Difolt Dobri Ukupno
1 -999999999 | 0.092 0.808 46 938 984
2 0.092 | 0.303 0.151 184 1945 2129
3 0.303 | 0.479 -0.244 138 983 1121
4 0.515 | 1.000 -0.673 88 408 496
5 0.479 | 0513 -0.948 23 81 104

Kao $to se iz Tabele 11. moze zakljuciti, prvi atribut ¢ine grupisane specijalne vrednosti
kao 1 vrednosti sve do 0.092 ovog racija ¢iji je WoE=0.808, a kome odgovara stopa
difolta od 460/984=4.67%, Sto je priblizno duplo manje od prosecne stope difolta na

trening uzorku (9.91%).

9 Atributi su zapravo isto $to i korpe, s tim 3to su u ovoj doktorskoj disertaciji rezultat algoritma koji optimizuje

atribute kako bi se maksimizovala prediktivna mo¢ varijable

%0 Ovakva preduzeca su obelezena specijalnom vrednosti -777777777.
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Slika 4. TBDBT/AST - grafi¢ki prikaz WoE vrednosti po atributima
Pozitivne vrednosti WoE zamenjuju sve vrednosti od 1. do 3., atributa varijable, jer je
stopa difolta opservirana u njima manje od prosec¢ne stope na trening uzorku. Najmanja
WOE=-0.948 vrednost odgovara atributu 5. u koji ulaze preduzeta C¢iji je
TBDBT/AST>47.9%, odnosno preduzeca sa visokim nivoom leveridza. Za ovaj atribut
stopa difolta iznosi 23/104=22.11% $to je iznad proseka (>9.91%).

Slika 4. prikazuje grafi¢ki odnos WOE vrednosti po atributima TBDBT/AST varijable.
Moze se zakljuciti da poredenjem sa Slici 2. mozemo uociti da je trend odnosno
poslovna logika TBDBT/AST varijable potpuno ocuvana. Dok je na Slici 2. prikazan
trend predefinisanih 10 korpi u odnosu na stopu difolta, Slika 4. prikazuje trend 5
atributa u odnosu na WoE vrednosti. Visoke WoE vrednosti zahvataju atribute u kojima
su difolt stope najnize i obrnuto, tamo gde su WoE vrednosti izrazito negativne stope
difolta su visoke, a prediktivna mo¢ TBDBT/AST izrazena kroz 1V=0.2096. Ova
vrednost informacionog racija ukazuje na srednje prediktivnu mo¢. Vrednost Hi-kvadrat
statistike sa (df=4) iznosi 83.52, §to je statisti¢ki znacajno nad intervalom poverenja od
95%, odnosno vecée od grani¢ne vrednosti ove statistike od 9.49. U poredenju sa ROA
finansijskim raciom imamo nizu prediktivnu moé, $to prouzrokuje i manju vrednost

pokazatelja —2In(Pyrednost)=76.01.

Prethodno dva prodiskutovana finansijska racija predstavljaju samo mali deo ukupno
analiziranih. Na primer, svih 438 racija je proslo kroz algoritam i svakom od njih je
odreden optimalan broj atributa kao i njihove odgovarajuce granice. Zbog obimnosti
materijala, za odabranu listu racija prikazani su rezulti grupisanja atributa i izra¢unatih

WOE vrednosti u Prilogu 6.3.
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Tabela 12. Pregled informacione vrednosti (1V) najprediktivnijih racija preduzeéa u Srbiji

Rbr. Varijabla v Grupa racija

1 |EBTADJ/LIAB 0.9231 | Sposobnost izmirivania dugovanija
2 |NETPRF/ALIAB 0.9080 | Sposobnost izmirivania dugovanija
3 CURLIAB/NETSLS 0.9062 | Aktivnost

4 | NETPRF/LIAB 0.8991 | Sposobnost izmirivania dugovanija
5 |EBTADJ/ALIAB 0.8985 | Sposobnost izmirivanja dugovania
6 CURLIAB/NETPRF 0.8837 | Aktivnost

7 |ROA 0.8649 | Profitabilnost

8 NETPRF/AAST 0.8625 | Profitabilnost

9 EBTADJAAST 0.8615 | Profitabilnost

10 |EBTADJ/AST 0.8558 | Profitabilnost

11 | NETSLS/ALIAB 0.8540 | Sposobnost izmirivania dugovanija
12 | NETSLS/LIAB 0.8508 | Sposobnost izmirivania dugovanija
13 | NETPRF/FINEXP 0.8450 | Sposobnost izmirivania dugovania
14 | TBDBT/NETPRF 0.8286 | Sposobnost izmirivania dugovanija
15 | EBITDA/FINEXP 0.8210 | Sposobnost izmirivania dugovania

Mozemo zakljuiti da razli¢ita finansijska racija imaju razli¢itu prediktivhu mo¢ nad
istim trening uzorkom. Sve varijable koje imaju visoku prediktivnu mo¢ su od posebnog
interesa, jer mogu biti potencijalni kandidati za ulazak u model kreditnog skoringa. U
Prilogu 6.4. dat je Sirok pregled prediktivnih moc¢i svih 438 finansijkih racija iz tzv.
Siroke liste varijabli. U Tabeli 12. dat je pregled 15 finansijskih racija koja su se

pokazala najprediktivnijim sa stanovista predvidanja difolta preduzecéa u Srbiji.

Nakon analize Tabele 12. ono Sto na prvi pogled jasno je da su sva racija visoko
prediktivna (IV>0.25). Najvise je prediktivnih racija iz grupe sposobnosti izmirivanja
dugovanja, zatim profitabilnosti i na kraju aktivnosti. Najprediktivniji racio je
EBTADJ/LIAB sto ne treba da iznenadi, jer on zapravo govori o tome koliko obaveza
preduzec¢e moze da izmiri iz prihoda pre poreza, koji su korigovani za iznos vanrednih
prihoda i rashoda. Ekonomski smisao ove varijable je da Sto je kapacitet izmirivanja

obaveza veci, to je kreditni rizik posmatranog preduzeca manji.

Pored korisnih informacija iz Tabele 12. u isto vreme pokazuje i manjkavost dobijenih
rezultata. Ocigledno je da su pojedina racija iz tabele veoma sli¢na u smislu ekonomske
logike, pa ¢ak i samog naziva. Na primer, EBTADJ/AAST (1V=0.8615) je racio gotovo
identi¢an raciju EBTADJ/AST (IV=0.8558), razlika je samo u imeniocu prvog racija
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(AAST), jer je za razliku od imenioca drugog racija (AST) korigovan za iznos pozicije
gotovine i gotovinskih ekvivalenata koja pripada aktivi. Zapravo pored minorne razlike
u IV od 0.0057, izmedu ova dva racija, moze se zaklju€iti da se u ovom slucaju radi o
gotovo identi¢noj informaciji. Ukoliko bi se ovakva dva sli¢na finansijska racija nasla u
modelu kreditnog skoringa, postoji velika verovanto¢a da model ne bi bio konzistentan i
da bi verovatno bio kontaminiran visokom meduzavisnos¢u izmedu ova dva racija.
Drugim re¢ima, ove dve varijable bi ukazivale na potpuno isti kanal informacija i na
gotovo identi¢ni nacin bi ga opisivale. Kako bi se Tabela 12. odistila od ovakvih
slu¢ajeva veoma sli¢nih varijabli u ekonomskom i statistickom smislu, neophodno je
pristupiti procesu klasterovanja i smanjenja broja varijabli u modelu, koje je objasnjeno
u nastavku. Tek nakon ovog koraka, mogla bi se utvrditi koja su zaista to neredudantna
finansijska racija sa najboljom prediktivnom mo¢i. Na osnovu pocetnih 438 racija
nakon ove faze ostalo je 350 finansijskih racija ¢ija je prediktivnha mo¢ IV>0.05, a i
ekonomska logika validna. Dakle, najSiri skup varijabli je suzen odbacivanjem

neregularnih ili slabo prediktivnih finansijskih racija.

Jedno od najskorijih istraZivanja na temu prediktivnosti finansijskih racija, radeno je
Rusiji od strane (Fedorova, Gilenko, & Dovzhenko, 2013). Cilj istrazivanja je bio da se
ispitaju preporuke Vlade Ruske Federacije, koja je propisala listu od 13 finansijskih
racija koje bi trebalo Kkoristi u cilju predvidanja difolta proizvodnih preduzeca u Ruskoj
Federaciji. Na desetogodisnjim istorijskim podacima navedeni autori su pokuSali da
utvrde njihovu prediktivnu mo¢, odnosno da li su navedena finansijska racija sposobna
da predvide potencijalni ulazak u difolt. Analiza je pokazala da se samo jedan
finansijski racio od predlozenih 13, pokazao kao prediktivan, a kao zakljuc¢ak
istrazivanja navedenih autora preporucuje se revizija i proSirenje liste predloZenih
finansijskih racija. Istrazivanja po pitanju prediktivne moci finansijskih racija u Srbiji
do sada nije bilo, tako da rezultati ove disertacije predostavljaju prvi poduhvat ove vrste

pogotovo uzimajuéi u obzir obim podataka i veliki broj finansijskih racija koji je ispitan.
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2.7. Klaster analiza

Primarni cilj klaster analize je grupisanje varijabli u skupine (klastere) koje donose
sli¢cnu informaciju, kao i to da se iz takvih grupa izdvoje reprezentativne varijable.
Uklanjanje suvisnih varijabli ima opravdanje i sa metodoloskog stanovista — vise sli¢nih
varijabli u istom modelu ¢ini model nestabilnim, tako da se postupkom suzavanja izbora
varijabli dobija i na kvalitetu modela, odnosno smanjuje se mogucnost da u isti model
udu veoma sli¢ne varijable (Moody's KMV, 2005). Prisustvo finansijskih varijabli u
modelu u ve¢em broju od optimalnog, kao i nemoguénost da se njihov broj redukuje po
zaklju¢cima moze dovesti i do problema pristrasnosti (eng. bias) i prenaucenosti (eng.
overfitting). Re¢ je zapravo o slucajevima kada se dobiju prividno dobri rezultati na
trening uzorku, ali 108i rezultati nakon primene na validacionom, test uzorku, a time i u

kasnijoj primeni u produkcionom sistemu banke u praksi.
Klasterovanje varijabli se moze obavitii po dva principa:

1. udruzuju se varijable koje su po logici slicne — ovo je Cest slucaj u bankarskoj
praksi, pri cemu se grupisanje varijabli u klastere vrsi koristeci €isto ekonomsku

logiku.

2. udruzuju se varijable koje su slicne po statistickim ili matematickim
parametrima — uz upotrebu nekog od svrsishodnih algoritama za statisticko
klasterovanje varijabli, dolazi se do optimalnog broja klastera koji imaju uredene

skupine varijabli po statstickoj povezanosti.

Najbolja praksa je da oba pomenuta principa treba da budu ispunjena istovremeno.
Drugim rec¢ima, ako su varijable slicne po jednom od dva principa, treba da su sli¢ne i
po drugom. Prvi princip podrazumeva angaZzovanje poznavanja ekonomske logike
varijabli ¢ime se u proces grupisanja i selekcije vodi racuna o prakti¢énim aspektima
klasterovanja®. Princip koji je proistekao iz ove doktorske disertacije objedinjuje
grupisanje varijabli po oba principa, statistiCke i logicke sli¢nosti. Uvodni korak
grupisanja varijabli u klastere se prepusta statisticko-matematickoj proceduri

klasterovanja, da bi se zatim izvrSio optimalni izbor varijable koja prezentuje Kklaster i

51 U praksi ovo zna¢i da ako je neka varijabla bitno lak$a za implementaciju od druge njoj sli¢ne varijable, prva treba

da ima prednost, ako po ostalim statistickim parametrima nije znatno inferiornija.
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po statistiCkim parametrima i po ekonomskoj logici. Na osnovu Sirokog uvida u
akademsku literaturu, primena klastering algoritama za odabir varijabli nije jos naSla
svoje mesto u modelima kreditnog skoringa, tako da objedinjavanje ova dva principa

predstavlja jedan od doprinosa ovog istrazivanja.

Veliki broj varijabli u modelu, moze da iskomplikuje proces odredivanja veze izmedu
nezavisnih varijabli i ciljne varijable u modelu. Modeli koji se baziraju na velikom broju
redundantnih varijabli mogu da destabilizuju procene parametara modela, oteZaju
interpretaciju uloge varijabli u modelu i da povecaju vreme rada matematickog
algoritma za optimizaciju parametara u modelu. Klasterovanje varijabli uz pravilnu
primenu moze posluziti kao veoma koristan alat za redukciju varijabli u modelu. Uz
pomo¢ algoritama za Klasterovanje moze se doc¢i do redukovanog broja varijabli, uz
pomo¢ kojih se moze izgraditi pouzdan model kreditnog skoringa. Kroz proces
klasterovanja eliminisu se visoke korelacije i redundantnost varijabli, a omogucava se i

otkrivanje strukturne meduzavisnosti nezavisnih varijabli u trening uzorku.

U slucajevima kada se isti gradivni podaci koriste kao ulazna struktura podataka za
izgradnju varijabli®’, stvaraju se znaGajan broj nezavisnih varijabli sa visokim
koeficijentom korelacije. Prisustvo velikog broja visoko korelaisanih varijabli jedan je

od glavnih uzroka kasnije multikolinearnosti u kreditnom skoring modelu, ¢iji je krajnji

rezultat prenaucenost modela.

Zbog navedenog, glavni doprinos Klaster analize je statisticko objedinjavanje varijabli u
klaster grupe, koje su izvedene iz podataka, a da nisu unapred predefinisane. Ovakve
stasticki objedinjene grupe su formirane tako da su varijable u okviru klaster grupa u
statistickom (ili ¢ak i ekonomskom) smislu sli¢ne, a ujedno su dovoljno razlicite u

odnosu na druge grupe klastera.

Klaster algoritam deli nezavisne varijable u diskunktne ili hijerarhijske grupe. Rezultat
klaster algoritma moze da se opiSe kao linearna kombinacije varijabli u klasteru koja
predstavlja prvu glavnu komponentu (eng. principal component) tog klastera. Prva

glavna komponenta predstavlja ponderisani prosek varijabli, ¢ija postavka objaSnjava

52 Kao §to je to sludaj kod finansijskih racija, jer se stavke iz bilansa stanja i bilansa uspeha koriste za njihovu

konstrukciju.
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Sto je moguce vise varijanse u podacima. Predstavljanje strukture podataka koje treba

klasterovati moze biti u vise formi. Najcescée strukture su:

— matrica slicnosti ili matrica kvadrata rastojanja, gde su i redovi i kolone objekti
koje treba klasterovati. Korelaciona ili kovarijansna matrica je dobar primer ove

strukture.

— koordinatna matrica (eng. coordinate matrix) u kojoj su redovi opservacije a
kolone varijable. Primer ovoga je razvojni uzorak nekog skoringa. Zapravo,
klastering algoritam koordinatnu matricu tretira kao osnovu za formiranje

matricu sli¢nosti, koja se neposredno koristi u algoritmu za klasterovanje.

Kao kod analize glavnih komponenti, moze se kao ulaz koristiti korelaciona ili
kovarijansna matrica. Ako se koristi korelaciona matrica, sve varijable se tretiraju kao
jednako vazne, jer su polja glavne dijagonale korelacione matrice jedini¢ne vrednosti.
Kovarijansna matrica, na glavnoj dijagonali nosi informaciju o varijansi posmatrane
varijable, tako da ¢e u analizi glavnih komponenti varijable sa ve¢om varijansom imati
veéi znaCaj pri klaster analizi. Cilj algoritma za klasterovanje je maksimizacija
objasnjenosti varijanse konstruisanim klasterima, odnosno tezZi se da se suma varijansi
po svim Klasterima i njihovim komponentama Sto vise priblizi varijansi uzorka koji se
posmatra. Pravilna primena klaster analize u svrhu redukcije varijabli, moze uspesno da
zameni veliki broj varijabli sa skupom odgovarajucih klastera ili njihovih komponenti

uz relativno mali gubitak informacija.

Klaster komponente koje proizilaze iz algoritma opisanog u Poglavlju 2.7, nisu
ortogonalne ¢ak i kada klaster komponente predstavljaju prvu glavnu komponentu, ve¢
su kose. U obi¢noj analizi glavnih komponenti, sve glavne komponente se izra¢unaju iz
istih varijabli i prva glavna komponenta je ortogonalna sa drugom glavnom
komponentom, kao i sa ostalim glavnim komponentama. Klastering grupe su
disjunktnog tipa, gde svaka grupa sadrZi razlicite varijable®®. Prva glavna komponenta
jednog klastera, moze biti u korelaciji sa prvom glavnom komponentom drugih Klastera.

Dakle, kori$c¢eni algoritam kao rezultat daje kosu analizu glavnih komponenti.

%% Nijedna varijabla ne moZe pripadati samo jednoj klaster grupi, $to znali da je svaka varijabla rasporedena u

odgovarajucu klaster grupu.
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2.7.1. Mere meduzavisnosti finansijskih racija

Analiza finansijskih racija u prethodnim poglavljima zasnivala se na tabelarnom i
graficko prikazu svakog racija ponaosob. Prednosti koje ovakva analiza nosi, ogledaju
se u tome S$to je na individualnom nivou svake varijable moguce utvrditi njenu vezu sa
difolt statusom po razli¢itim nivoima (atributima) varijable, odnosno nivoom kreditnog
rizika po svakom od njih. Ovakve vrste analiza su veoma korisne u pocetnim fazama
analiziranja varijabli, medutim informacija koja nedostaje je uvid u meduzavisnost
varijabli jednih sa drugima. Pored toga Sto je korisno oceniti prediktivnu mo¢ svake
varijable, isto toliko je korisno oceniti, odnosno kvanfikovati nivo povezanosti dve ili
viSe sli¢nih varijabli. Pored toga $to dva finansijska racija mogu biti na prvi pogled
slicna, npr. CSH/AST i CSH/AAST, ali je glavno pitanje koje se postavlja, koliki je
zaista nivo njihove meduzavisnosti. Broj meduzavisnosti izmedu svake od varijabli u
uzorku moze da se izracuna kao Kx(K-1)/2, gde je K broj varijabli u posmatranom
uzorku. Imajuéi u vidu da postoji 438, varijabli broj, meduzavisnosti koji moze nastati,
izraGunat navedenom formulom je 109,278. Pored izraCunavanja direktne
meduzavisnosti izmedu varijabli, veoma je vazno odrediti i prepoznati grupe sli¢nih
varijabli odnosno klastera. Svaki uoceni klaster u podacima, nosi odredeni kanal
informacija. Tako na primer, ako se osvrnemo na definicije tipova finansijskih racija
znamo da su leveridZ grupom oznacene varijable koje objaSnjavaju stepen zaduZenosti
preduzeca. Naravno, pod ovom grupom finansijskih racija moguce su varijacije na
temu, odnosno razliiti tipovi porekla zaduzenosti u odnosu na ukupnu aktivu
preduzeéa, na primer, dok u imeniocu racija stoji iznos ukupne aktive preduzeca, u
brojiocu racija mogu da se nalaze kratkoro¢ni bankarski dug, dugoro¢ne obaveze,
kratokoro¢ne obaveze, tj. sve Sto ukazuje na zaduZenost. Cilj koji se Zeli posti¢i kod
grupisanja varijabli je da se put grupisanja varijabli viSestruko ubrza. Naime, umesto
ru¢nog udruzivanja varijabli u klastere, koriS¢enjem gotovih klaster algoritama na
veoma brz nacin, velike koli¢ine podataka date kroz varijable mogu da se grupiSu na
statisticki nacin. Nakon grupisanja analitickim uvidom u formirane klastere moguce je
proveriti da li formirani statisticki klasteri odgovaraju tipovima finansijskih racija
odredenih poslovnom logikom odnosno finansijskom teorijom. S obzirom na broj
klastera koji se zeli posti¢i u statistiCkoj analizi, Cesta je praksa da, prilikom izbora

veéeg broja klastera, dode do grupisanja klastera u pod-klastere glavnih poslovnih
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tipova varijabli Sto moze dodatno da olakSa analizu. Iz dobijenih klastera, kako bi se
smanjila dimenzija problema, odnosno raspolozivih varijabli, moguce je na osnovu
analize svakog Kklastera, odabrati najboljeg predstavnika i na taj naéin maksimizirati
zadrZavanje informacija uz upro$cenje i pojednostavljenje strukture razvojnog uzorka.
Kao glavni nacin za kvantifikaciju meduzavisnosti u varijablama u ovoj disertaciji
koristice se statisticki pokazatelj Pirsonov koeficijent korelacije (R). Koeficijent
korelacije R, je u direktnoj zavisnosti od kovarijanse. Kovarijansa populacije,
Cov(Xy,X2)=oxix, predstavlja direktnu vezu i osnovnu kvantitativnu meru
meduzavisnosti izmedu dve posmatrane varijable X; 1 X,. Ukoliko se kvantifikuje
meduzavisnost varijable sa samom sobom npr. X; sa Xj, u tom sluc¢aju dolazimo do
definicije varijanse populacije, odnosno imamo Cov(Xi,X1)=oxx=Var(Xy,X1)=

=Var(X;). Definicija kovarijanse populacije data je slede¢im izrazom:

Ox.x, =C0V(X1,X2)= E(Xlxz)_E(Xl)E(XZ) 4)

gde je E(:) predstavlja matematicko ocekivanje. U matricnom obliku, moguce je

predstaviti meduzavisnosti (kovarijanse) izmedu svake od varijabli:

GXlxl o lexk

r=| : (5)

lexk o cSXka

gde polja na glavnoj dijagonali matrice X predstavljaju varijanse populacije svake od
varijabli, dok su na sporednim dijagonalama date kovarijanse populacije. Vazno je

napomenuti da je matrica simetri¢na u odnosu na glavnu dijagonalu, odnosno da je ¢lan

Cov(X;,Xj)=Cov(X;, X;), (Martinez & Martinez, 2002).

Ukoliko je kovarijansu potrebno oceniti na uzorku, to moze da primenom formule koja

odreduje kovarijansu uzorka:

n

Swe = LZ (Xl,i - X )(Xz,i - )_(2) (6)

n-143

gde je n, broj opservacija u uzorku, a K varijabli, dok su xi X, srednje vrednosti

posmatranih varijabli. U matri¢cnom obliku kovarijansa uzorka S, predstavljena je kao:
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Sxx, T S,

lexk Sxkxk

gde polja na glavnoj dijagonali matrice S predstavljaju varijanse uzorka svake od
varijabli, dok su na sporednim dijagonalama date kovarijanse uzorka. Takode, vaZzi
simetri¢nost matrice u odnosu na glavnu dijagonalu, dok je raspon koji kovariansa kao

mera meduzavisnosti moze da uzme u intervalu od (-co,+00).

Koeficijent korelacije p, je mera meduzavisnosti dve varijable X; i X, koja se direktno

zavisi od kovarijanse izmedu ove dve varijable.

Cov(X,,X,) .
Pre = JVar(X,)var(X,) ©

Velika prednost koeficijenta korelacije je Sto je nezavistan od skale nad kojim su
postavljene varijable. Drugim recima, koeficijent korelacije predstavlja standardizovanu
kovarijansu, a standardizovanje kvadratnim korenom proizvoda dve varijanse, kao Sto je
pokazano u izrazu (8). S obzirom na to da je koeficijent korelacije standardizovana
kovarijansa, moze da uzme interval od [-1,+1], odnosno savrSeno negativna i savrseno
pozitivna korelacija. Vrednost empirijskog koeficijenta korelacije R, iz posmatranog

uzorka moze da se izracuna pomocu sledeceg izraza:

SX X
R, =—"2 9)
172
SXlxlsXZXZ

odnosno u matricnoj formi empirijski utvrden koeficijent korelacije nad posmatranim

uzorkom moZze da se prikaze kao:

R=| : . S (10)
Rxlxk kaxk

Kada je empirijski koeficijent korelacije R=0 kazemo da dve varijable nisu korelisane. U

praksi koeficijent korelacije ¢e retko dosti¢i grani¢ne vrednosti od -1 i 1.
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Slika 5. Meduzavisnost varijabli CURLIAB/NETSLS i CURAST/NETSLS za koje je koeficijent
korelacije R=0.748

Slika 5. jasno pokazuje primer pozitivne meduzavisnosti varijabli koja se moze i
graficki prikazati kao $to je i uradeno na pomenutoj slici. Kvantifikovani koeficijent
korelacije izmedu varijabli CURLIAB/NETSLS i CURAST/NETSLS™ iznosti R=0.748
Sto je visok nivo pozitivne korelacije, dok kovarijansa za ova dva racije iznosi
Cov=10.12. Iz navedenih mera se moze zakljuciti da je koeficijent korelacije lakSe

interpretirati, s obzirom na to da ga poredimo u na grani¢ne vrednosti -1 1 1.

Kako bi se utvrdila i statisticka znacajnost procenjenog koeficijenta korelacije, potrebno
je ispitati sledece hipoteze: Ho: R=0 i Hyi: R#0. Za ove potrebe Kkoristi se dvostrani t-test

Cija se test statistika sa (n-2) stepeni slobodne izra¢unava kao:

t=——— (11)

% Pomenuta dva finansijska racija pokazuju koliko je u&esée obrtne imovine (CURAST), odnosno kratkoro&nih
obaveza (CURLIAB) u odnosu na prihode od prodaje (NETSLS)
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dobijena vrednost t statistike se uporeduje sa odgovaraju¢om kriticnom vrednoscéu ty; i
hipoteza Hy se odbacuje ukoliko je |t |> tx« Takode, isti zakljucak na razli¢itim nivoima
znadajnosti moze da se donese na osnovu p-vrednosti statistike®® u izrazu (11). U
prethodnom primeru sa Slike 5. moZe da se pokaze da je vrednost t-statistike=78.34,
twir=1.96, dok je p-vrednost= <0.001.

U akademskom praksi je Cest slu¢aj da se koristi i koeficijent determinacije, koji
predstavlja kvadrat koeficijenta korelacije R?. Koeficijent determinacije se koristi kao
mera objaSenjenosti varijabiliteta. U sludaju sa Slike 5. jasno je da je R®*=0.56, a
interpretacije ove veli¢ine bi znacila da bi najednostavniji model u formi linearne
regresije, nad posmatranim varijablama, objasnio 56% varijabiliteta izmedu ove dve

varijable.

Prilikom klaster analize, pored toga $to su nam od interesa i meduzavisnosti svake od
varijabli u uzorku, takode od interesa su pripadnosti svake varijable svom klasteru, kao i
sledecem najblizem klasteru. S tim u vezi, mere koje su u osnovi koeficijenti
determinacije, ¢e biti takode koris¢ene prilikom klaster analize, kako bi se utvrdilo

koliki stepen varijabiliteta svakog klastera je objasnjen kroz posmatranu varijablu.

v’ RZ%y - predstavlja koeficijent determinacije (kvadrat korelacije), koji prikazuje
pripadnost posmatrane varijable svom klasteru (sk).

v R%q - predstavlja koeficijent determinacije (kvadrat korelacije), koji prikazuje

povezanost posmatrane varijable sa sledec¢im najblizim klasterom (Snk).

v' 1-R? — veoma popularna mera meduzavisnosti. PoZeljna je mala vrednost ovog
pokazatelja. Ukazuje na to da Sto je manja vrednost ovog pokazatelja, to je
varijabla bliza svom klasteru, a udaljenija je od drugog najblizeg klastera.

Izracunava se po formuli:

_1-R}
1-RZ

snk

1-R?

(12)

% p-vrednost statistike moZe da se dobije kao rezultat kumulativne Studentove distribucije sa (n-2) stepena slobodne

izraunate za vrednost dobijene t-statistike po izrazu (11).
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Navedene mere bice koriS¢ene u klaster analizi za prepoznavanje kvaliteta formiranih
klastera finansijskih racija, kao i za odlucivanje vezano za izbor varijable koja ¢e

predstavljati svaki od formiranih klastera.

Korelacije izmedu varijabli su od znacaja jos$ 1 zbog toga Sto mogu dovesti do problema
multikolinearnosti prilikom izgradnje modela. Usled previsokih koeficijenata korelacija
u modelu moze do¢i do narusavanja integriteta modela, poremecaja u procenjenim
koeficijentima modela, a time i do pogreSne interpretacije varijable u modelu (Finlay,
2010).

2.7.2. Algoritam za klasterovanje finansijskih racija

Kako bi se finansijska racija grupisala u kastere, potrebno je izvrsiti odgovarajuci
algoritam kojim se pokreée proces statistickog klasterovanja. Kao $to je pomenuto u
prethodnom poglavlju, cilj klasterovanja je da se prepoznaju i udruze grupe varijabli
koje su medusobno Sto vise korelisane, dok sa ostatkom varijabli imaju Sto manju
korelaciju. Drugim re¢ima, da se formira zeljeni broj klastera koji se ne preklapaju i u
koje ¢e se rasporediti sva finansijska racija iz trening uzorka. Algoritam koji je izabran
kao pogodan za svrhu Klasterovanja je implementiran od strane SAS Instituta u funkciju
PROC VARCLUS. U svojoj osnovi ovaj algoritam za klasterovanje je iterativne prirode
(SAS Institute Inc., 2011). Kao prvi korak algoritam smeSta sve varijable u jedan

(veliki) Klaster, nakon ¢ega pocinju da se izvrSavaju sledece tri rutine:

1. Prvi korak, vrsi se izbor Kklastera nad kojim ¢e biti izvrSeno deljenje na pod-
klastere. Osim u slu¢aju kada se pocinje od jednog velikog klastera, u kome su
sve varijable, u ostalim iteracijama moguce je klaster koji ¢e se dalje usitniti se
bira tako §to se pronade onaj koji ima najveéu svojstvenu vrednost®® (eng.

eigenvalue) druge glavne komponente®’. Najpopularniji kriterijum predlaZe da

*® Svojstvena vrednost 1, matrice A dimenzija (p x p), definise se kao koren polinoma p-tog stepena |A- Al = 0.
Odnosno postoji p svojstvenih vrednosti A4,..., A, gde za svaku svojstvenu vrednost A; postoji odgovarajuci svojstveni
vektor y; za koji vaZi A-yj= Ajy;. AKo je vrednost druge glavne komponente veca od definisanog praga, to ukazuje da

postoji vise od jedne dimenzije u posmatranom klasteru, tako da se taj klaster moZe podeliti na dva.

%7 Glavna ideja metode glavnih komponenti (eng. principal components) je da se pronade projekcija ulaznog skupa

podataka koja maksimizuje varijansu, za viSe informacija pogledati literaturu poput (Rencher, 2002).
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se kao granica druge svojstvene vrednosti postavi jedini¢na vrednost (SAS
Institute Inc., 2011).

2. Drugi korak, kada je klaster sa najvecom drugom svojstvenom vrednos$cu
pronaden, princip podele tog klastera na dva podklastera je slede¢i. Odabrani
klaster se deli na dva dela, tako Sto se pronalaze prve dve glavne komponente,
zatim se rotiraju®, nakon ega se svakoj od ove dve rotirane komponente
pridruzuju varijable onoj glavnoj komponenti sa kojom varijabla pokazuje
najvedi stepen meduzavisnosti meren koeficijentom determinacije R% Ova rutina
bazirana je na algoritmu pridruzivanja najblizem centroidu (eng. nearest

centroid sorting algorithms) koji je opisan od strane by (Anderberg, 1973).

3. Trecéi korak, prilikom pridruzivanja raspolozivih varijabli pod-klasterima, kao
dodatni Kkriterijum koji se uzima u obzir je da maksimizacija ukupnog nivoa
objaSenjenog varijabiliteta. Zapravo, ova rutina je zasnovana na algoritmu
pretrazivanja (eng. search algorithm) i testira da li je (posle zavrSetka 2. koraka)
dodeljivanje varijable razli¢itim klasterima dodatno povecava nivo ukupno
objasnjenog varijabiliteta. Ukoliko dode do ,,preskakanja* (prelazenja) varijable
iz jednog u drugi (pod-)klaster®, varijabla u tom novom klasteru i ostaje samo
ukoliko takav skok povecava ukupan nivo objasnjenog varijabiliteta.

Algoritam prestaje sa podelom na klastere u slede¢im slu¢ajevima:
— zeljeni broj klastera je dostignut
— zadovoljeni su kriterijumi za zaustavljanje algoritma®

Rezultat algoritma su klasteri varijabli koje u okviru istih klastera imaju visok
medusobni koeficijent korelacije 1 nizak koeficijent korelacije sa ostalim klasterima. Do

sada samo je nekoliko studija (Gupta & Huefner, 1972) i (Wang & Lee, 2008) obradilo

%8 Kvartimax rotacija (eng. quartimax rotation)

% Ukoliko je re& o hijerarhijskom klasterovanju, varijabla u algortimu pretraZivanja moze ,preskakati samo iz

jednog u drugi podklaster.

% Na primer, dostignut je kriterijum da su sve druge svojstvene vrednosti po klasterima manje od jediniénih

vrednosti.
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povezanost finansijskih racija primenom Kklastering tehnike, tako da ova disertacija

doprinosi boljem razumevanju u meduodnosu finansijskih racija.

2.7.3. Empirijski rezultati — klaster analiza

Za potrebe istrazivanja sprovedenog u ovoj doktorskoj disertaciji, algoritam za
klasterovanje objasnjen u Poglavlju 2.2.1. primenjen je u analizi meduzavisnosti i
grupisanju finansijskih racija po sli¢cnosti. Kako bi se navedeni algoritam primenio i
dugacka lista finansijskih racija svela na prihvatljiv broj racija, koris¢en je SAS/ STAT®
programski jezik. IzvrSena je ve¢ pomenuta klaster rutima pozivanjem funkcije PROC
VARCLUS i kori$¢enjem trening uzorka kao ulaza u ovu funkciju. Pokrenuta rutina je
analizom glavnih komponenti, postavila finansijska racija u odgovarajuéi broj klastera,
koji su odredeni tako da se maksimizuje ukupni varijabilitet objasnjen kroz glavne
komponente formiranih klastera (SAS Institute Inc., 2011). Kao ulaz u klaster algoritam
koriS¢ena je korelaciona matrica, ¢ime su sva finansijska racija dobila jednaku tezinu u
procesu klasterovanja. Dodatna korist dobijena iz klastering procesa je izolovanje
visoko korelisanih varijabli kao i1 njihovo rasporedivanje, po statistickom principu, u
prirodne grupe. Sva finansijska racija koja se nalaze u istom klasteru, nose sli¢an kanal
informacija i na¢in povezanosti sa target varijablom. Cilj procesa klasterovanja je bio da
se sva finansijska racija podele na 25 klastera®, a zatim da se iz svakog klastera izabere
najjaca varijabla predstavnik kako bi se problem prevelikog broja raspoloZivih racija
sveo na kracu listu varijabli za modelovanje. S obzirom na to da je jedan od ciljeva da
se u finalnom modelu nade $to ve¢i broj razli¢itih kanala informacija koje odreduju
varijable, iz svakog klastera izabrana je varijabla koja ima najveéu prediktivhu mo¢,

kvantifikovanu kroz informacionu vrednost (IV) u klasteru.

U sledecoj tabeli prikazani su rezultati ukupno objasSnjenog varijabiliteta u odnosu na

broj uspostavljenih klastera u uzorku.

81 Razlog zbog Gega je izabrano bas 25 klastera bi¢e detaljnije razjasnjen u Poglavlju 3.6.1.
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Tabela 13. Rezultati objasnjenog varijabiliteta u odnosu na broj klastera

) Procenat Minimalni )
) U'I_<up_n'| ukupnog procenat Maksimalna
Broj varl_Javbl_Iltet varijabiliteta u!gupn_og druga glavna
klastera objasn_Jen objasnjen varlj_a?ll_lteta komponenta
klasterima Klasterima objasn'jen u klasteru
klasterima

1 95.33 27.24% 27.24% 26.16
2 116.52 33.29% 22.08% 16.28
3 128.85 36.81% 29.53% 10.69
4 137.86 39.39% 29.53% 10.16
5 147.33 42.09% 30.36% 7.65
6 154.45 44.13% 30.36% 7.50
7 161.20 46.06% 30.36% 7.22
8 167.16 47.76% 36.76% 6.73
9 172.61 49.32% 36.76% 6.27
10 178.41 50.97% 36.78% 531
11 182.39 52.11% 20.08% 454
12 186.62 53.32% 26.30% 3.34
13 189.56 54.16% 26.30% 3.34
14 192.30 54.94% 26.30% 3.09
15 194.71 55.63% 26.30% 2.84
16 196.97 56.28% 26.30% 2.79
17 199.71 57.06% 26.30% 2.68
18 202.02 57.72% 26.30% 2.64
19 204.56 58.45% 26.30% 2.45
20 206.90 59.11% 26.30% 2.43
21 208.54 59.58% 26.30% 2.35
22 210.61 60.18% 34.26% 2.23
23 212.28 60.65% 34.26% 2.23
24 214.10 61.17% 34.26% 2.13
25 215.99 61.71% 34.26% 2.08

Rezultati iz Tabele 13

. pokazuju zavrSetak procesa klasterovanja rezultati sugerisu da je

61.71% totalnog varijabiliteta objasnjeno sa formiranih 25 klastera. lako je po svakom

od 25 klastera druga glavna komponenta veca od jedini¢ne vrednosti, dostignut je nivo

od 25 klastera koji predstavlja drugi kriterijum za zaustavljanje procesa klasterovanja.

Uvidom u Tabelu 13. moZe se zakljuciti da je druga glavna komponenta za klaster 25.

jednaka 2.08. Nivo varijabiliteta od 215.99 za 25 klastera predstavlja ta¢no 61.71% u

odnosu na 350 varijabli koje su uSle u proces klasterovanja, dok tek 7.14% predstavlja

ucesce navedenog broja klastera u ukupnom broju varijabli.
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Procenat ukupnog varijabiliteta objasnjen
klasterima
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Slika 6. Odnos broja klastera i ukupno objasnjenog varijabiliteta
Sa Slika 6. se moze uociti da je prirast objasnjenog varijabiliteta najveci kod dodavanja
novih Kklaster grupa na niZi broj postoje¢ih Kklastera. Veé se posle 15" klastera
primecuje Smanjenje prirasta objasnjenog varijabiliteta u odnosu na svaki novo uvedeni
klaster. Takode, joS jedan od kriterijuma, iz Tabele 13., za dalje uvecanje broja klastera,

odnosno usitnjavanje postojecih, je vrednost druge glavne komponente klastera.

U Tabeli 14. prikazani su sumirani rezultati kona¢nog izbora od 25 varijabli. Svaka
varijabla koja se nalazi u Tabeli 14. predstavlja varijablu sa najve¢om IV vrednosti
odnosno najprediktivniju varijablu u svom klasteru. Kolona ,,Klaster ID* oznac¢ava kom
klasteru svaki finansijski racio pripada. Pripadnost varijable svom klasteru je izraCunata
koris¢enjem koeficijenta determinacije sa sopstvenim klasterom i prikazana u koloni
R%. Po logici stvari, vrednosti koeficijenta determinacije sa sopstvenim klasterom
moraju biti veci od koeficijenta determinacije sa bilo kojim drugim klasterom. Poslednje
dve kolone ukazuju na informacionu vrednost klastera® i informacionu vrednost

varijable.

%2 Izradunata je kao prose¢na vrednost IV svih varijabli u posmatranom klasteru
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Tabela 14. Sumarni rezultati klasterovanja finansijskih racija

Klaster Varijabla predstavnik klastera
Broj % Broja
kﬁiiel\;a varllJJabll varllJJabll klals\t/era preds;;?/rr:{litl):le;stera Risk T(?;gtléil Risnk | 1-R? var:j\;bla
klasteru | klasteru
CLUso1 31 8.9% 0.634 | EBITDA/FINEXP 61.0% | CLUS13| 54.4%| 85.6% 0.821
CLUS02 22 6.3% 0.363 | ALIAB/AST 81.8% | CLUS21| 38.9%| 29.8% 0.557
CLUS03 13 3.7% 0.060 | CURLIAB/ALIAB 41.8% | CLUS16| 235%| 76.1% 0.158
CLUS04 30 8.6% 0.692 | EBTADJ/LIAB 89.7% | CLUSO01| 59.3%| 25.3% 0.923
CLUS05 15 4.3% 0.550 | CSH/CURLIAB 86.7% | CLUS17| 15.4%| 15.8% 0.746
CLUS06 20 5.7% 0.265 | CURAST/ALIAB 66.7% | CLUS24| 31.1%| 48.3% 0.469
CLUso7 24 6.9% 0.340 | GRSPRFADJ/ALIAB | 79.1% | CLUS17| 62.8%| 56.2% 0.583
CLUS08 15 4.3% 0.066 | SHRTBDBT/CURAST | 48.2% | CLUS15| 44.7%| 93.6% 0.155
CLUS09 24 6.9% 0.344 | CSH/EBITDA 39.4% | CLUS09| 39.4% | 100.0% 0.503
CLUs10 13 3.7% 0.132 | FCFE/FINEXP 46.2% | CLUS25| 24.6%| 71.4% 0.198
CLUs11 10 2.9% 0.103 | NETSLS_GRTH 29.0% | CLUS20| 13.8%| 82.4% 0.442
CLUs12 12 3.4% 0.198 | PAYPROCPRD 50.9% | CLUS12| 50.9% | 100.0% 0.414
CLUS13 28 8.0% 0.531 | EBITDA/LIAB 88.1% | CLUSO01| 63.3%| 32.4% 0.768
CLUS14 9 2.6% 0.043 | TBDBT/CEQTY 449% | CLUS15 46%| 57.8% 0.062
CLUS15 8 2.3% 0.322 | TBDBT/NETSLS 70.7% | CLUS16| 39.9%| 48.8% 0.564
CLUS16 13 3.7% 0.195 | CSH/LTDBT 24.4% | CLUS16| 24.4%| 100.0% 0.512
CLuUs17 5 1.4% 0.502 | GRSPRF/ALIAB 89.1% | CLUS07| 585%| 26.3% 0.612
CLUS18 6 1.7% 0.234 | CURAST/NETSLS 65.9% | CLUS12| 48.2%| 65.8% 0.407
CLUS19 4 1.1% 0.809 | CURLIAB/NETSLS 88.3% | CLUS12| 451%| 21.3% 0.906
CLUSs20 6 1.7% 0.320 | NETPRF_GRTH 86.7% | CLUS23| 39.7%| 22.1% 0.419
CLUs21 9 2.6% 0.257 | LTDBT/EQT 63.9% | CLUS16| 47.9%| 69.3% 0.388
CLUS22 9 2.6% 0.085 | CSH/CEQTY 22.0% | CLUS22| 22.0% | 100.0% 0.300
CLUs23 11 3.1% 0.435 | EBTADJ/EBT 67.3% | CLUSO01| 55.7%| 73.6% 0.547
CLUS24 4 1.1% 0.144 | ACCREC/ALIAB 83.6% | CLUS06| 24.4%| 21.6% 0.185
CLUS25 9 2.6% 0.183 | NETSLS/FINEXP 59.7% | CLUS19| 32.0%| 59.3% 0.506

Prva kolona Tabele 14. podeljena je na dva dela, prvi koji se odnosi na informacije o
klasteru varijabli i drugi koji prikazuje varijablu koja predstavlja predstavnika
posmatranog Kklastera. Prva kolona tabele prikazuje oznaku klastera, zatim slede broj
varijabli u klasteru kao 1 njihovo relativno uces¢e u ukupnom broju od 350 varijabli koje
su uSle u proces klasterovanja. Zatim slede informacije koje se odnose na varijable koje
su predstavnici svakog klastera. Kolona R%y predstavlja koeficijent determinacije
klaster sa trenutno posmatranim, kolona R% predstavlja povezanost izraZenu kroz
koeficijent determinacije sa svake varijable sa slede¢im najblizim klasterom. 1-R?
kolona pokazuje povezanost sa svojim klasterom, dok u isto vreme i udaljenost od
slede¢eg najblizeg klastera, drugim rec¢ima, $to je manja vrednost ovog pokazatelja, to je
varijabla bliza svom Kklasteru, a udaljenija od drugog najblizeg Kklastera. Tabela 14.
pokazuje da klaster CLUS19 ima najvecu prose¢nu prediktivnu mo¢ od 1V = 0.809.
Klaster CLUS14 ima najnizu prediktivnu mo¢ od samo IV = 0.043. Dok
najprediktivnija varijabla EBTADJ/LIAB ima 1V=0.923, varijabla TBDBT/CEQTY je
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pokazala najnizu prediktivinu mo¢ od samo 1V=0.062. Detaljan prikaz rasporeda svake

varijable po odgovaraju¢em klasteru dat je u Prilogu 6.5.

U sledec¢oj Tabeli 15. prikazan je koeficijent korelacije izmedu formiranih 25 klastera u
kojima je smeSteno svih 350 varijabli. Zapravo svaki Klaster je predstavnik grupe
varijabli koja ulazi u njega, dok koeficijent korelacije izmedu klastera meri nivo
meduzavisnosti izmedu klastera. Klasteri koji opisuju sli¢an kanal informacija pokazace

medusobno Visok stepen korelacije.

Tabela 15. Koeficijent korelacije izmedu 25 formiranih klastera

- [s\) o < Yol ©o ~ =] D o - o~ ™ < w ©o ~ o« (=] o - N (5] < w

o o o o o o o o o — — bl — — b — — — — N o o o o o

Klaster 1%2) 1%2) w 1%2) 1%2) 1%2) w w 1%2) 192 w w 192 192 w w w w w 1%2] 1%2] w w 1%2] 1%2]
- S| D[22 2253|2222 >2>2]>]>3
Korelacija | | '} | | | '} '} | | '} '} | | e '} | | | | | | | |
(O] (O] (@] (O] (O] (O] (@] (@] (O] (O] (@] (@] (O] (O] (@] (@] (@] (O] (O] (@] (@] (O] (O] (@] (@]

CLUSO1 100 | 031 014 | 0.77 | 0.26 | 0.40 [ 0.60 | 0.15| 0.68 | 0.37 [ 0.13 [ 0.32 [ 0.86 | 0.01 [ 0.35 | 0.25| 0.45| 0.22 | 0.42 | 0.44 | 0.34 | 0.27 | 0.69 | 0.29 | 0.32

CLUS02 0.31 ( 1.00 | -0.02 | 0.34| 0.25| 0.53 | 0.25| 0.08 | 0.22 | 0.39 ( -0.01 | -0.05 | 0.34 | 0.42| 0.37 | 0.22 ( 0.51 | 0.06 | 0.35| 0.20 | 0.71 | -0.21 | 0.26 | 0.35 | 0.28

CLUS03 0.14 | -0.02 | 1.00 | 0.11 | 0.12 | 0.10 [ 0.08 | 0.29 [ -0.03 | 0.10 [ -0.01 [ 0.17 [ 0.07 | 0.02 [ 0.39 | 0.67 | 0.04 | 0.07 | 0.20 | 0.03 | 0.15 | 0.11 | 0.07 | 0.18 | 0.32
CLUS04 0.77 | 0.34| 0.11 | 1.00 ( 0.26 ( 0.44 | 0.53 [ 0.10 | 0.59 | 0.23 | 0.13 | 0.36 | 0.72 | -0.01 [ 0.29 ( 0.21 | 0.36 [ 0.21 [ 0.43 [ 0.58 | 0.37 ( 0.33 [ 0.84 | 0.27 | 0.26

CLUS05 026 | 025| 012 | 0.26 [ 1.00 | 0.26 [ 0.28 | 0.15| 0.18 | 0.23 [ 0.03 [ 0.18 [ 0.24 | 0.11 [ 0.24 | 0.20 | 0.33 | 0.21| 0.32| 0.10| 0.19 | 0.16 | 0.23 | 0.15 | 0.20
CLUS06 040 053 | 0.10 | 0.44| 0.26 | 1.00 | 0.29 | 0.14 | 031 | 0.25( 0.06 | 0.16 | 0.38 | 0.17 | 0.36 | 0.21 | 0.37 | -0.02 | 0.43 | 0.25| 0.40 | 0.15| 0.37 | 0.58 | 0.19

CLUSO07 0.60 [ 0.25 | 0.08 | 0.53 | 0.28 | 0.29 | 1.00| 0.07 | 0.55| 0.34 ( 0.07 | 0.32 | 0.70 [ 0.02 | 0.37 | 0.27 ({ 0.79 | 0.32 | 045| 0.31| 0.31 | 0.31 | 0.52 | 0.23 | 0.22
CLUS08 0.15| 0.08| 029 | 0.10 | 0.15| 0.14 [ 0.07 | 1.00 | -0.03 | 0.13 [ -0.03 [ 0.03 [ 0.07 | 0.08 [ 0.68 | 0.23 | 0.10 | 0.00 | 0.07 | 0.01 | 0.05 | 0.04 | 0.06 | 0.20 | 0.42
CLUS09 0.68 | 0.22|-0.03| 0.59 ( 0.18 ( 0.31 | 0.55 [ -0.03 | 1.00 | 0.21 | 0.17 [ 0.33 | 0.80 | -0.05 [ 0.12 | 0.06 | 0.31 [ 0.21 [ 0.30 [ 0.49 ( 0.37 [ 0.30 [ 0.69 | 0.14 | 0.05
CLUS10 037 | 039 010 | 023|023 | 025 0.34| 0.13| 0.21 | 1.00 | -0.03 [ -0.01 [ 0.45 | 0.17 [ 0.37 | 0.23 | 045 | 0.07 | 0.27 | 0.12 | 0.27 | -0.02 | 0.12 | 0.28 | 0.25
CLUS11 0.13 (-0.01 | -0.01 | 0.13 | 0.03 | 0.06 | 0.07 | -0.03 | 0.17 | -0.03 [ 1.00 | 0.11 | 0.12 | -0.06 | 0.00 | 0.01 ( -0.01 | 0.03 | 0.03 | 0.44 | 0.12 | 0.10 | 0.18 | 0.03 | 0.01
CLUS12 0.32|-0.05| 017 | 0.36 | 0.18 | 0.16 [ 0.32 | 0.03 | 0.33 |-0.01 [ 0.11 [ 1.00 ( 0.31 | -0.10 [ 0.21 | 0.21 | 0.11 | 0.64 | 0.73 | 0.27 | 0.17 | 0.43 | 0.46 | 0.07 | 0.15
CLUS13 0.86 | 0.34| 0.07| 0.72| 0.24| 0.38 | 0.70 | 0.07 | 0.80 | 045| 0.12| 0.31 | .00 | 0.03 | 0.33 | 0.22 [ 0.56 | 0.27 | 0.45  0.44 [ 0.36 [ 0.26 | 0.63 [ 0.28 | 0.15
CLUS14 001 042 | 002 |-0.01| 011 | 0.17 | 0.02 | 0.08 | -0.05 | 0.17 | -0.06 | -0.10 | 0.03 [ 1.00 | 0.18 | 0.14 [ 0.23 | 0.04 | 0.17 | -0.02 | 0.23 | 0.04 | -0.12 | 0.15 | 0.15
CLUS15 035| 037 | 039 | 029 | 024 | 0.36 | 037 | 0.68 | 0.12| 0.37 [ 0.00 [ 0.21 [ 0.33 | 0.18 [ .00 | 0.62 | 0.45| 0.18 | 0.41| 0.13 | 0.35 | 0.08 | 0.20 | 0.39 | 0.55
CLUS16 025 022 | 067 021 020| 021|027 | 0.23| 0.06 | 023 ( 001 | 0.21 | 0.22 | 0.14 | 0.62 [ 1.00 ( 0.26 | 0.14 | 0.33 | 0.11 | 0.42 | 0.08 | 0.15| 0.24 | 0.39

CLUS17 045 | 051 | 0.04| 036|033 | 037 079 | 0.10| 031 | 0.45(-0.01 [ 0.11 [ 0.56 | 0.23 [ 0.45 | 0.26 | 1.00 | 0.25| 0.51 | 0.15| 0.35 | 0.06 | 0.27 | 0.34 | 0.28
CLUS18 022 ( 0.06 | 007 | 021|021 |-0.02| 0.32| 0.00 | 0.21 | 0.07 [ 0.03 | 0.64 | 0.27 [ 0.04 | 0.18 | 0.14 | 0.25 | 1.00 | 0.65| 0.13 | 0.13 | 0.19 | 0.21 | -0.22 | 0.15

CLUS19 042 035 020 | 043|032 | 0.43| 0.45| 0.07 | 030 | 0.27 ( 0.03 | 0.73 | 045 0.17 | 0.41 | 0.33 ( 0.51 | 0.65| 1.00| 0.23 | 0.31 | 0.23 | 0.37 | 0.32 | 0.31
CLUS20 044 | 020 | 0.03| 058 0.10 | 0.25( 031 | 0.01| 049 | 0.12 | 0.44 [ 0.27 [ 0.44 | -0.02 [ 0.13 | 0.11 | 0.15| 0.13 | 0.23 | 1.00 | 0.41 | 0.22 | 0.67 | 0.13 | 0.09
CLUS21 034 071 015 037 019 | 0.40| 031 | 0.05| 0.37 | 027 ( 0.12| 0.17 | 0.36 | 0.23 | 0.35 | 042 0.35| 0.13 | 0.31 | 0.41 | 1.00 | 0.04 | 0.48 | 0.24 | 0.20

CLUS22 027 |-021 | 011 | 033 0.16 | 0.15( 0.31 | 0.04 | 0.30 | -0.02 [ 0.10 [ 0.43 [ 0.26 | 0.04 [ 0.08 | 0.08 | 0.06 | 0.19 | 0.23 | 0.22 | 0.04 | 1.00 | 0.43 | 0.05 | 0.01
CLUS23 0.69 | 0.26 | 0.07 | 0.84 ( 023 ( 0.37 | 0.52 [ 0.06 | 0.69 | 0.12 | 0.18 | 0.46 | 0.63 | -0.12 ( 0.20 | 0.15 | 0.27 [ 0.21 [ 0.37 [ 0.67 | 0.48 [ 0.43 [ 1.00 | 0.18 | 0.18

CLUS24 029 | 035 018 | 0.27 | 0.15| 058 [ 0.23 | 0.20 | 0.14 | 0.28 [ 0.03 [ 0.07 [ 0.28 | 0.15 [ 0.39 | 0.24 | 0.34 | -0.22 | 0.32 | 0.13 | 0.24 | 0.05 | 0.18 | 1.00 | 0.20
CLUS25 032| 028 032 0.26(020| 019 022 | 0.42| 0.05| 025 0.01 | 0.15( 0.15| 0.15 | 0.55 | 0.39 | 0.28 | 0.15| 0.31| 0.09 | 0.20 | 0.01 | 0.18 | 0.20 | 1.00

Uvidom u Tabelu 15. mozZe se primetiti da je najvisi koeficijent korelacije od 0.86
izmedu klastera CLUSO1 i CLUSI13, zatim 0.86 izmedu CLUS04 i CLU23. Najnizi
negativni koeficijent korelacije od -0.22 je zabelezen izmedu klastera CLUSI1S i
CLUS24, dok za klastere CLUSO02 i CLUS22 iznosi -0.20. Prosecan koeficijent
korelacije izmedu svih 25 klastera iznosi 0.25 ne uzimajuci u obzir korelaciju izmedu
istih Klastera. S obzirom na to da su kao predstavnici svakog od klastera izabrane

najprediktivnije varijable, od izuzetne je vaznosti uporediti i njihove korelacije.
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Tabela 16. Korelacije izmedu finansijskih racija koja su predstavnici klastera

Korelacije
25 varijabli
koje su
predstavnici
klastera

EBITDA/FINEXP
ALIAB/AST
CURLIAB/ALIAB
EBTADJ/LIAB
CSH/CURLIAB
CURAST/ALIAB
GRSPRFADJ/ALIAB
SHRTBDBT/CURAST
CSH/EBITDA
FCFE/FINEXP
NETSLS_GRTH
PAYPROCPRD
EBITDA/LIAB
TBDBT/CEQTY
TBDBT/NETSLS
CSH/LTDBT
GRSPRF/ALIAB
CURAST/NETSLS
CURLIAB/NETSLS
NETPRF_GRTH
LTDBT/EQT
CSH/CEQTY
EBTADJ/EBT
ACCREC/ALIAB
NETSLS/FINEXP

EBITDA
/FINEXP

ALIAB
IAST

CURLIAB
/ALIAB

EBTADJ
/LIAB

CSH
/CURLIAB

CURAST
/ALIAB

GRSPRFADJ
/ALIAB

SHRTBDBT
/CURAST

CSH
/EBITDA

FCFE
/FINEXP

NETSLS
_GRTH

PAYPROC
PRD

EBITDA
/LIAB

TBDBT
/CEQTY

TBDBT
INETSLS

CSH
/LTDBT

GRSPRF
/ALIAB

CURAST
INETSLS

CURLIAB
INETSLS

NETPRF
_GRTH

LTDBT
EQT

CSH
ICEQTY

EBTADJ
/EBT

ACCREC
/ALIAB

NETSLS
/FINEXP
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Tabela 16. prikazuje kvantifikovani stepen meduzavisnosti varijabli, po prvom redu
svakog od finansijskih racija, u formi koeficijenta korelacije. Drugi red svake varijable
prikazuje njihovu p-vrednost. Sve p-vrednosti koje su manje od 0.05 oznacavaju
statistiCki znacajne koeficijente korelacije. Iz Tabele 16. se moze uociti da je najvisi
nivo korelacije prisutan izmedu varijabli koje su i po svom nacinu konstrukcije gotovo
identi¢éne. U pitanju je Kkorelacija od 0.82 izmedu GRSPRFADJ/ALIAB i
GRSPRF/ALIAB. Uvidom u Prilog 6.1. moZe se primetiti da je jedina razlika izmedu
ova dva finansijska racija u brojiocu razlomka, odnosno u ¢{injenici je su u
GRSPRFADJ od pozicije u bilansu uspeha prihodi od prodaje jos dodatno oduzeti
troskovi zarada i drugi licni troskovi. Ovakva Cinjenica 1 veoma visok koeficijent
korelacije ukazuju da je u pitanju potpuno isti kanal informacije. Sta vise, pokazano je i
u akademskoj literaturi (Hosmer & Lemeshow, 2000) da do pojave multikolinearnosti
moze doci, kada je prisutan nivo korelacije izmedu dve ili vise varijabli vec¢i od 0.70. U
ovom slucaju, zakljucak je da ne bi doSlo do gubitka znacajnih informacije ukoliko bi se
izbacila iz daljeg razmatranja jedna od ove dve varijable. S obzirom na to da
GRSPRF/ALIAB ima vectu prediktivnu mo¢ IVgpspreanas =0.6124 > 1V rspreanyaLiae
=0.5826, ova varijabla ¢e biti razmatrana u nastavku modelovanja. Nakon ovog koraka
ostalo je jo§ 24 varijable koje Cine kratku listu potencijalnih kandidata za ulazak u

finalni model kreditnog skoringa.
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3. KVANTITATIVNA PROCENA VEROVATNOCE DIFOLTA
PREDUZECA U SRBLJI

Prilikom fundamentalne analize finansijskih izveStaja nekog preduzec¢a, cak 1 manje
iskusnim analitiCarima je jasno da ¢e preduzeca sa negativnim profitima, visokom
stopom zaduzZenosti, manjkom likvidnosti biti visoko rizi¢na preduzeca. Sa druge strane,
preduzeca koja pokazuju visoke stope rasta aktive i profita, ostvaruju odli¢ne
pokazatelje likvidnosti predstavljaju nisko rizi¢na preduzeca, odnosno preduzeca sa
malom verovatno¢om bankrotstva/difolta. Problem koji se javlja kod fundamentalne
analize, je $to sva preduzeca koja se analiziraju ne mogu se svrstati u jednu od dve
grupe preduzeca: dobra ili loSa. Problem je u tome, $to postoje veoma velike nijanse
izmedu i preduzeca koja su dobra, i onih koja su loSa. Zapravo, sustinski problem
kreditne analize je kako napraviti fino rangiranje i poredati preduzeéa od najboljih ka
najgorim, u smislu verovatnoc¢e izmirivanja obaveza prema banci tj. bankrotstva/difolta.
Generalno govoreci, iskusnim kreditnim analiticarima je potpuno jasno koja su to racija
viSe ili manje bitna, ali problem cele fundamentalne analize je §to su zakljucci koje iz
nje proizilaze kvalitativne prirode. Ne postoji skala ili bar kvantitativna ocena rizi¢nosti
po kojoj bi se preduze¢a mogla rangirati, a time i olakSati posao kreditne analize i
ubrzati proces odobravanja kredita. Postoje brojni poku$aji da se pod okvirima kreditne
analize u bankama, sastave upitnici, daju ekspertske skor poeni svakoj fazi i rezultatu
kreditne analize, ne bi li se proces kvalitativnih rezultata na neki nac¢in kvantifikovao i
ne bi li se olakao proces zakljudivanja o stepenu kreditnog rizika. Cesta je praksa da
ovakvi pokuSaji zazive, ali da se posle nekoliko meseci primene u praksi i
produkcionom sistemu banke odustane od ovakve vrste pokuSaja. Najcesci razlog je da
misljenje kreditnog analiti¢ara nije u skladu sa kvantifikovanim stepenom kreditnog
rizika kroz ovako izgraden ekspertski sistem. Razlog ovoga, ¢esto leZi u tome da ovakav
ekpertski sistem nije uzeo u obzir sve relevantne ¢injenice koje uticnu na kreditni rizik
preduzeca, ili to da su kreditni skorovi faza u kreditnoj analizi suboptimalno rasporedeni
itd. Jednostavno rezultat vecine ovakvih ekpertski postavljenih sisitema, cesto moze
samo da olak$a odredene procese prilikom kreditne analize, ali ne uspeva da obezbedi

adekvatnu procenu kreditnog rizika.
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ReSenje ovog problema, prvi je pokuSsao da (Altman E. , 1968) koje je u svom
pionirskom radu upotrebio diskriminacionu analizu i na malom uzorku, uzimajuéi 22
potencijalno bitna racija, uspeo da reSi prethodno navedeni problem i da nad 5
odabranih varijabli napravi prvi model koji rangira preduzeca po nivou kreditnog rizika.
Ovakav nacin izrade modela za kvantifikovanje verovatnoce difolta preduzeca tj.
kreditni skoring, ostao je po svojoj osnovi i sustini isti. Ono §to se promenilo su veca
raspolozivost 1 bolji pristup podacima, napredniji matemati¢ko-statisticki modeli,
napredni algoritmi optimizacije parametara u modelima kao 1 moguénost

automatizovane primene razvijenih modela.

3.1. Modeli kreditnog skoringa

Model kreditnog skoringa predstavlja alat za kvantifikovanje rizi¢nosti klijenta,
odnosno ocenu njegovog boniteta. Tehnike kreditnog skoringa omoguéavaju procenu i
predvidanje rizika klijenta prilikom odobravanja kredita. Bonitet klijenta nije
jednoznacno odredena mera, ve¢ procena koja uzima u obzir faktore i banke i klijenta.
Cilj kreditnog skoringa je da predvidi rizik, a ne da ga objasni (Thomas, Edelman, &

Crook, 2002). Kreditni skoring se moze podeliti na:

— Aplikativni skoring (eng. application scoring), predstavlja problem Klasifikacije i
rangiranja novih klijenata, o kojima ne postoje sveze informacije o njihovim
karakteristikama. Zapravo, na osnovu statistickih karakteristika i informacija o
Klijentu u datom trenutku, pokuSava se staticko raspoznavanje statusa
izmirivanja obaveza u kome ¢e se klijent naci nakon protoka odredenog fiksnog
vremenskog perioda npr. 12 meseci. Mnogi autori poistoveéuju aplikativni
skoring sa usnimljenom fotografijom (eng. snapshot) klijenta, prilikom
apliciranja za kredit i njegovom fotografijom stanja u kome se nalazi nakon

protoka odredenog fiksnog vremenskog perioda.

— Bihejvioralni skoring (eng. behavioural scoring) — predstavlja problem
klasifikacije 1 rangiranja postojecih klijenata o kojima postoje informacije o
promenama njihovih odgovarajucih karakteristika u prethodnom periodu. Dakle,
za ovu vrstu skoring se moze re¢i da je dinamicke prirode jer se kao ulazi u

skoring posmatraju dinamicke karakteristike kao $to su: prosecno koris¢enje
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dozvoljenih prekoracenja po ra¢unu, po Kkreditnim karticama itd. Varijable,
umesto da predstavljaju fotografiju u datom trenutku vremena, postaju dinamicki
pokretni proseci odabranih Kkarakteristika klijenta. Mnogi autori poistovecuju
bihejvioralni skoring sa video klipom Klijentovih karakteristika u bliskoj
proslosti, i njegovom fotografijom stanja u kome se nalazi nakon protoka

odredenog fiksnog vremenskog perioda.

Zajednicko za oba gore navedena pristupa je da je model moguce izgraditi na
odgovaraju¢em uzorku klijenata koji su prethodno aplicirali za kreditne proizvode, a ¢iji
je krajnji status izmirivanja obaveza po kreditu poznat. Ovakav skup podataka koji se
sastoji od dobrih i loSih klijenata sluzi kao osnova, da se algoritam kreditnog skoringa
,hau¢i“ da raspoznaje dobre od loSih Klijenata. Zajednicko za sve tehnike kreditnog
skoringa je to da im je cilj prepoznavanje i disktinkcija dobrih Kklijenata od loSih.
Vremenski razmak izmedu posmatranja karakteristika klijenata i kod aplikativnog i
bihejvioralnog skoringa sa jedne strane i performansi klijenta u vidu statusa difolta sa
druge strane, odredu vremenski horizont predvidanja. Najces¢i slucaj da je da se kao
horizont predvidanja izabere interval od 12 meseci. U tom slucaju svaka ulazna
informacija sluzi da predvidi da li ¢e do¢i do statusa difolta u narednih 12 meseci.
Osnovni rezultat primenjenog algoritma predstavlja ,,skor”, odnosno kvantifikovana
ocena rizicnosti. Algoritam skoring modela prizvodi jednaCinu na osnovu koje se
dodeljuje skor svakom klijentu. U praksi ova jednacina se moZe predstaviti i uobli¢iti na
za predstavljanje modela i razumevanje odnosa varijabli u samom modelu i predstavlja
odlican vid komunikacije prilikom razjasnjavanja efekata i doprinosa varijabli u
modelu. Samo neke od tehnika kreditnog skoringa, kao rezultat daju skor u obliku
verovatnoce difolta. Jedna od tih metoda je i logisticka regresija, koja je primenjena u
ovoj disertaciji.

Nastankom kreditnih kartica u kasnim Sezdesetim godinama dvadesetog veka, banke i
ostale kompanije koje su izdavale kreditne kartice, uvidele su korisnost kreditnog
skoringa. Broj ljudi koji je aplicirao za kreditne kartice je rastao i postalo je nemoguce
samo pomocu analiticara obratiti veliki broj zahteva koji pristize, tako da je
automatizacija odobravanja zahteva postala neminovnost. Prvobitne Seme odobravanja

bile su zasnovane na ekspertskim ocenama, koje su se predstavljale u obliku Sema.

81



Nastankom kompjuterskih tehnologija, postaje moguce izraditi mnogo prediktivnije
Seme u obliku skor kartica. Jedan od prvih rezultata primene prediktivnih skor kartica je
smanjenje stope difolta za 50% i viSe (Thomas, Edelman, & Crook, 2002). Dobri
rezultati primene prediktivnih modela u kreditnom skoringu ohrabrili su banke da 1980.
zapocnu primenu skor kartica i na odobravanje potroSackih i1 ke§ kredita, a kasnije i

stambenih kredita.

Karakteristike optimalnog modela kreditnog skoringa treba da ispune sledece

Kriterijume:

— Tacnost (eng. accuracy), optimalan skoring model treba da proizvodi nizak nivo

greske.

— Stedljivost (eng. parsimony), potrebno je Koristiti $to manji broj nezavisnih

varijabli koji maksimizuje prediktivnu mo¢ modela.

— lzvodljivost (eng. feasibility), da koristi dostupne resurse kao osnovu za varijable
koji su dostupni u razumnom vremenskom periodu. Odstupanje od ovog
Kriterijuma moze da stvori probleme prilikom implementacije skroring modela u

praksi.

— Transparentnost i interpretabilnost (eng. transparency and interpretability),
neophodno je da ulazne varijable budu u skladu sa poslovnom i ekonomskom

logikom, kao da i skor kartica koja je proizvod modela bude intuitivna.

Dalji napredak u softverskoj i hardverskoj sferi doveo je do proboja tehnika vestacke
inteligencije i njihovu upotrebu za razvoj prediktivnih modela. Lista naprednih metoda
vestacke inteligencije koja se moze koristiti za potrebe kreditnog skoringa je sledeca:
neuronske mreze, vektorske masine, stabla odlucivanja, zaklju¢ivanje na osnovu
slucajeva, kao i napredne tehnike klasterovanja. Ove napredne metode naiSle su na
Siroku primenu u akademskoj literaturi, medutim skepticizam njihove primene ostaje i
dalje tema u bankarskoj praksi. Razlog tome je Sto se znatno komplikuje objaSnjavanje
efekata i doprinosa svake varijable u modelu. Treba dodati da sami odnosi varijabli i
njihova medusobna ukrStanja kroz komplikovanje matematicke relacije doprinose
prediktivnoj mo¢i, ali sa druge strane komplikuju njihovu interpretaciju i poslovnu

logiku u praksi. Jedan od nedostataka metoda veStacke inteligencije je u tome Sto
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rezultat predstavlja skor kojim se mogu rangirati klijenti, ali skor nije u obliku
verovatnoce difolta. U novijoj akademskoj literaturi postoje pokuSaji da se kod ovih
metoda skor pretvori u verovatno¢u difolta, ali to zahteva komplikovan process i
primenu veoma naprednih statistickih koncepata, koji za potrebe svakodnevne
bankarske prakse nisu primenjivi. I pored prednosti koje metode vestacke inteligencije
mogu da pruze, nazalost komplikovana interpretacija rezultata i otezano tumacenje
efekata varijabli u modelu do danasnjih dana ohrabruje banke i druge finansijske
insititucije, da kao neprikosnoveni alat za model kreditnog skoringa koriste logisticku

regresiju.

3.2. Logika skoring modela i modelovanja verovantoce difolta

Kao §to je u prethodnom poglavlju definisano, verovatnoca difolta preduzeca zavisi od
karakteristika samog preduzeca, a samim tim 1 kreditni skor, odnosno njegovih
finansijskih varijabli koje ozna¢avamo kao vektor X=(X1, Xz, ..., Xn). Funkcijom s(x)
oznacavamo skor klijenta u odnosu na vektor njegovih karakteristika X. Pojavni oblik
karakteristika klijenta odnosno svake varijable nazivamo atributom. Broj atributa moze
biti veliki ukoliko varijabla kontinualna, odnosno mozemo imati samom nekoliko
varijabli u slucaju diskretnih karakteristika. Tehnikom WOoOE objasnjenoj u Poglavlju
2.1.4 od svake kontinulane varijable mozemo izvrSiti transformaciju u varijable sa
diskretnim karakteristikama. Imaju¢i u vidu broj varijabli u modelu koji objasnjavaju i
pojavni oblik, odnosno broj atributa, svake od tih varijabli zakljucak je da vektor X

moZe imati veliki broj kombinacija, gde sa X ozna¢avamo prostor svih mogucih

pojavnih kombinacija atributa®. Logika kreditnog skoringa pokazana i obja$njena u
prethodnom poglavlju, zasniva se na karakteristikama preduzeéa X na osnovu kojih
moze da se proceni uslovna verovatnoc¢a da ¢e preduzece izmirivati obaveze i biti dobar
klijent uzimajuéi u obzir Karakteristike Pr{dobargie | X}. Uslovna verovatnoca da

klijent uzimajuci u obzir karakteristike X moZe da se napiSe kao:

83 Za slu¢aj gde imamo 10 varijabli od kojih svaka ima 5 atributa, potrebno je 5'°=9,756,625 kombinacija da bi se

izracunali svi moguéi pojavni oblici varijabli po atributima.
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PrjldObarklijent |X}: p(G |X), Pr{|0§klijent |X}: p(B | X)

13
p(G|x)+ p(B|x)=1 )

U praksi, nekad je lakSe umesto verovatnoc¢e difolta oznaciti Sanse dogadaja, kao racio
verovatno¢e nastupanja dogadaja sa verovatno¢om ne-nastupanja posmatranog
dogadaja. Kao dobar primer Sansi u praksi su trke konja64. Slican je slucaj i sa rizikom
difolta gde se moZe proceniti mogucnost dobrog ili loSeg ishoda pomocu Sansi

nastupanja dobrog o(G|x) i loSeg dogadaja o(B|x).

o(G|x)= p(G1x) (14)

o sz(B|x 1
p(BIx)’ EBix)

p(GIx) o(GIx)
Pretpostavimo da je a priori ili bezuslovna verovatno¢a moguénosti da preduzece bude
dobro, data kao pg, ili loSe data kao pg, Sto odgovara verovatno¢i procenta dobrih ili
losih preduzeca u celoj populaciji preduzeca, odnosno svih preduzeca u Srbiji.
Uzimajuéi u obzir bezuslovnu verovatnocu, odnosno verovatno¢u difolta populacije, 1

% mozemo da

uslovnu verovatno¢u datu kao izraz (13), koriste¢i Bajesovu teoremu
izraCunamo verovatnoc¢u da dobar ili los klijent ima atribut X sa distribucijom dobrih i

losih Kklijenata u populaciji datih kao pg i ps:

Pr{x| dobar,,, {= p(x|G)= p(G|x)p(x)/ pe

Pr{X] 1080 | = P(X| B)= p(B|X)p(X)/ ps (15)

gde je sa p(x) data, kao veoma mali broj, verovatnoca da ¢e preduzece imati atribut X.
Funkcije uslovne verovatnoée p(x|G) i p(X|B) nazivaju se funkcije izvesnosti i
oznacavaju kolika je verovatnoca pojavljivanja atributa X u dobroj (G) i1 loSoj (B)
populaciji preduzeca. Dalje, mozemo da definiSemo Sanse populacije Opop Kao:

0 (16)

izraz predstavlja bezuslovne Sanse populacije, tacnije, Sanse preduzeca da bude dobar

Klijent, pre nego Sto je bilo koja informacija raspoloziva o njemu. Kada se dode do

% Na primer, $ansa da od 10 konja jedan konj pobedi jednaka 1/9.

% Bajesova teorema kaze da ako imamo dogadaje Ei F vazi: Pr{E|F }=Pr{F|E}-Pr{E}/Pr{F }
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informacija o klijentu X moguce je izraCunati a posteriori ili uslovnu verovatnocu datu
kao p(G|x) i p(B|x). Deljenjem ovih uslovnih verovatno¢i dolazimo do a posteriori ili

uslovni Sansi populacije da preduzece bude dobar klijent koris¢enjem Bajesove teoreme:

o(G |X)=m=0pop 1(x) (17)

gde su kao $to je predstavljeno izrazom (15), p(x|G) i p(x|B) funkcije izvesnosti, dok je

ps P(X|G)
IB

sa I(x) predstavlja informacione Sanse, odnosno racio, koji oznacava uslovnu
verovatnocu da dobro preduzece ima sa atribute X podeljen sa uslovnom verovatno¢om
da difolt preduzece ima atribute X. lzraz (47) pokazuje da su uslovne Sanse da klijent
bude dobar o(G|x), zavisne od bezuslovnih Sansi cele populacije da klijent bude dobar
Opop kao i informacionih Sansi koje zavise od atributa konkretnog preduzeca. Drugim
re¢ima, informacione Sanse se mogu shvatiti kao tezinski koeficijent Sansi populacije da
bi se dobile Sanse na konkretnom uzorku, da preduzece bude dobar klijent.
Informacione Sanse I(x) kada imaju vrednost vecu od jedini¢ne, sugeriSe da preduzece
sa atributima x ima viSe Sansi da bude dobar klijent od proseka u populaciji.
Informacione Sanse I(x) za vrednosti manje od jedini¢ne, oznacavaju klijente koji su
rizi¢niji od prosecnog klijenta u populaciji. Na osnovu navedenih jedna¢ina, mozemo
zakljuciti da je logaritam informacionih Sansi In(1(x)), takode koristan na¢in za procenu
kvaliteta informacije koju preduzece nosi u atributima X. Zanimljivo je uociti jednakost
I to da je logaritam informacionih Sansi In(I(x)) zapravo isto Sto i WoE vrednosti u
atributima varijabli®. Izraz (17), koris¢enjem pravila, moZe se napisati i kao:

0(G %, %, )= Do P X Xo 1G) _

pB p(Xl’X27"'7Xn |B)_
_ P P(IG) p(x1G%) PO [G.X X Xys)

WX
pB p(XllB) p(x2|B’Xl) p(anB’Xl’XZ"“’Xn—l)

(18)

Uvodenjem pretpostavke da su atributi n razli¢itih varijabli datih kao Xi, X2, ..., Xn,
medusobno nezavisni, izraz (18) mozemo napisati u pojednostavljenom obliku koristeci
Bajesovo pravilo za izraCunavanje zdruzene verovatnoce (eng. joint probability)

medusobno nezavisnih dogadaja:

8 Za vise 0 WOE vrednostima videti Poglavlje 2.6.4
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0(G %Xy X, ) =28 x p(xl,iz,...,

X
Ps p(xl’ 210Xy
_Ps p(x1G) plx,

| (19)
pe P(x[B) p(x,|

3.3. Logisticka regresija i modelovanje verovatnoce difolta

Logisticka regresija (LR) je Siroko koris¢eni matematicki metod za modelovanje ciljne
varijable binarnog tipa. Kao Sto je u prethodnim poglavljima bilo objasnjeno, kod
preduzeca za koje se smatra da su u statustu difolta, ¢ilja varijabla je binarnog tipa i
sadrzi vrednost ,,1“ (lo$ - difolt klijent), a kod klijenata koji nisu u difoltu vrednost ,,0*
(dobar klijent). Za potrebe modelovanja binarne ciljne varijable nije adekvatno koristiti
linearnu regresiju jer njeni osnovni predulsovi®” nisu ispunjeni. LR se pokazala kao
jedna najsvestranijih tehnika u klasi generalizovanih linearnih modela (Hosmer &
Lemeshow, 2000). LR ostaje kao jedna od najpopularnijih metoda koja se primenjuje u
finansijskoj industriji (Crook, Edelman, & Thomas, 2007). Generalizovani linearni
modeli zasnovani su na izjednacavanju zadate funkcije verovatnoée ishoda kao zavisne
(ciljne) varijable, sa linearnom kombinacijom nezavisnih varijabli, koji su ulazi u

model.

Pretpostavimo da je slucajna varijabla Z binarnog tipa. Za dati skup podataka (razvojni
uzorak) veli¢ine M, gde je svaka opservacija nezavisna, Z moze predstavljati vektor koji
sadrzi M binomnih slu¢ajnih promenjivih Z;. Po konvenciji 1-difolt preduzece, a O-
dobro preduzeée u uzorku. Svaka opservacija u uzorku, kao Sto je objaSenjeno u
Poglavlju 2.1, predstavlja jednu ,,firma_godinu®, odnosno red u tabeli koji nosi razli¢ite
informacije u obliku nezavisnih varijabli. Neka N predstavlja ukupan broj redova i neka
n bude kolona vektor gde element n; predstavljaju ukupan broj opservacija gde je i=1 do

N, a ZiNzlni = M predstavlja ukupnu veli¢inu razvojnog uzorka. Ako se sa Y definiSe

%7 Linearna regresija podrazumeva normalno disribuirane reziduale, zatim, kontinualne vrednosti ciljne varijable koje
idu od -co do +oo. Takode, kod linearne regresije estimacija parametara modela se vr§i upotrebom metode najmanjih
kvadrata, dok kod LR se Koristi metod maksimalne verodostojnosti, jer metoda najmanjih kvadrata nije u mogucénosti

da obezbedi nepristrasane ocene parametara modela.
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kolona vektor duzine N, svaki element Y; predstavlja broj difolt klijenata za red i. Neka
kolona vektor y sadrzi elemente y; koji predstavljaju opservirani broj loSih klijenata u
razvojnom uzorku. Neka s predstavlja kolonu, vektor duzine N, gde svaki element

7i=P(Zj= 1| 1) predstavlja verovatnoc¢u difolta i-te opservacije.

Linearna komponenta modela sadrzi matricu ulaznih varijabli i vektor odgovaraju¢ih
parametara koje je cilj izraunati. Matrica ulaznih varijabli X se sastoji od N redova i
K+1 kolona, gde je K broj nezavisnih varijabli u modelu. Za svaki red matrice ulaznih
varijabli, prvi element xjp=1 predstavlja konstantu (eng. intercept) u modelu. Vektor
parametara B je kolona vektor duzine K+1. Ta¢no jedan parametar [}y odgovara svakoj
od K kolona matrice ulaznih varijabli X, a dodatna kolona oznacava [3; tj. konstantu

modela.

Logisticka regresija kao generalizovani linearni model, polazi od logit transformacije
ciljne varijable. Pretpostavka od koje se polazi je da je logit ili prirodni logaritam Sansi
(eng. odds) proporcionalan linearnoj kombinaciji ulaznih varijabli u model.

K
Iog[ T J=ink3k i=12,..,N (20)
1-m k=0
Z}E:Xikﬁk
m = @
inkBk
1-e+

Izraz iz jednacine (20) naziva se logit transformacija i sadrzi mnogo pozeljnih svojstava
linearnog regresionog modela. Kao prvo, linearnog je oblika u svojim parametrima i
ima raspon od -co do +oo. Za dato x; zavisna varijabla moze da se napise kao yi=r(x;)+e.
Rezidual ¢ moZe da ima jednu od dve vrednosti i to ako je yi=1, onda je e=1- z(x;) sa
verovatno¢om 7(X;), a ako je y; =0 onda je e=n(X;) sa verovatno¢om 1- z(x;). Dakle,
residual ¢ ima raspodelu sa matemati¢kim ocekivanjem nula i varijansom z(X;)/(1- 7(X;)).
S obzirom na to da rezidual ¢ ima ovakvu distribuciju, sledi da je uslovna distribucija

zavisne varijable sledi binomnu distribuciju sa verovatno¢om z(X;).

Cilj logisticke regresije je da se izracunaju K+1 nepoznatih parametara 3x jednacine
(20). Nepoznati parametri se izracunavaju koriS¢enjem metoda maksimalne

verodostojnosti (eng. maximum likelihood (ML) method) nad podacima iz trening
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uzorka. ML metod podrazumeva pretpostavku distribucije verovatnoce ciljne varijable
iz koje se direktno i izvodi ML funkcija. ML metod funkcioniSe tako, Sto se optimalni
koeficijenti By dostiZu kada ML funkcija dosegne svoj maksimum (Hosmer &
Lemeshow, 2000). Za svako y; koje je binarnog tipa tj. moZze biti 0 ili 1, funkcija gustine

verovatnoce (') data je kao:

f(ylﬂ)=li[#!_y_)!n¥‘ Q—m ) (22)

Funkcija gustine verovatnoce iz jednacine (22) izrazava vrednosti y kao funkciju

poznatih fiksnih parametara (3.

Funkcija verodostojnosti ima isti oblik kao i funkcija gustine verovatnoce, osim toga da
su parametri funkcije sa obrnutom logikom, odnosno, funkcija verodostojnosti izrazava

nepoznate vrednosti B preko poznati fiksnih vrednosti za y kao:

f(ﬂy)nW A ) @)

Rezultat ML metoda su vrednosti 3 koje maksimizuju funkciju verodostojnosti
definisanu jednac¢inom (23). Kriti¢ne tacke, odnosno minimum i maksimum funkcije
(23) dobijaju se kada se njen prvi izvod izjednaci sa nulom, dok kada je drugi izvod u
tacki manji od nule, onda kriti¢na tacka predstavlja maksimum. Dakle, pronalaZenje
rezultata ML metoda zahteva izraCunavanje prvog i drugog izvoda funkcije
verodostojnosti (23). Izracunavanje izvoda po B funkcije verodostojnosti (23) u njenom
osnovnom obliku predstavlja tezak zadatak, zbog toga je neophodno pojednostaviti njen
oblik.

Prvi korak u pojednostavljenju izraza je da se funkcije verodostojnosti (23) pojednostavi
tako Sto se izbacuje konstanta koja ne uzi¢e na rezultat odredivanja opitmalnih
parametara. Kori§éenjem pravila a*Y=a*/a’ i posle preraspodele funkcije verodostojnosti

(23), izraz koji treba maksimizovati moze da se napiSe kao:

ﬁ[lfn JYi (1-m, )" (24)

i=1

posle uzimanja eksponenta na obe strane izraza (20) dobija se:
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[ T, \]:eéxikﬁk (25)

1-m,
Substitucijom jednakosti (21) i (25) u jednakost (24) dobija se:

n

oo [ B
2 X k=0
H(e” ”‘k] L 9)

K
i=1 > XiBy
1-e

Daljim upro$éavanjem prvog ¢lana izraza (26) pomoéu pravila (a*)’=a* i zamenom

C A . . >xB .. L.
vrednosti 1 iz drugog ¢lana sa izrazom 1+ e;p dobija se slededi izraz:
1+e>"

N K Yi K —N;
H(e yizk=oxik By j [1+ GZH’ Yik B ) (27)

i=1

Koris¢enjem prirodnog logaritma®, i daljim pojednostavljenjem kernela funkcije

verodostojnosti (27) dolazi se do log-funkcije verodostojnosti:
N K .
I(B):Zyi( Xi ﬁkj_ni ~Iog(l+ezkoxikﬁkj (28)
i= k=0

Kriti¢na tacka log-funkcije verodostojnosti se dobija diferenciranjem po svakom Ry i

izjednaCavanju sa nulom pri ¢emu je:

8 K
Xi B =X (29)
aﬂk — k Mk k

Svi ostali ¢lanovi jednakosti (28) koji u sumi ne zavise od B¢ mogu biti tretirani kao

konstante. U diferenciranju drugog dela jednakosti (28) koris¢eno je pravilo

0 1oy
il | =2
OoX og(y) yax.

N K
al(ﬂ) = Z Yi Xy =Ny - 1K ‘ 0 (1+ ezH’Xik A )
a:Bk i=1 l+ezkzoxikﬂk aﬁk

88 S obzirom na to da je logaritam monotona funkcija, bilo koji maksimum funkcije verodostojnosti ée takode biti i

maksimum logaritma funkcije verodostojnosti i obrnuto.
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N 1 K X B
:Zyi Xik_ni'—K'eZk:OIﬁ ' zxukﬂk
i1

1+eZk:0Xik By aﬁk k=0
N 1 Ko
- Z Yi Xie = '—K‘ez"kzoxmﬂk * ik
i=1 1+ ezk=oxik B
N
Z nln-lxlk (30)

Procena maksimalne verodostojnosti parametra 3 moze se izracunati izjedna¢avanjem a
nulom svakog od K+1 jednakosti u izrazu (30) i reSavanjem jednakosti po parametrima
Rx. Kriticna tacka ¢e predstavljati maksimum ako je matrica drugih parcijalnih izvoda
negativno definitna, odnosno ako je svaki element na glavnoj dijagonali matrice manji
od 0. Drugo korisno svojstvo ove matrice je da predstavlja varijansno-kovarijansnu
matricu ocena parametra Rx. Matrica drugih parcijalnih izvoda se dobija diferenciranjem
svakog od K+1 jednakosti u izrazu (30) drugi put po svakom elementu 3 moze koji se u

nastavku oznacava sa 3. Generalna forma matrice drugih parcijalnih izvoda je:

o%I(p)
0, 9 py aﬂkgy"

N
== NX 0 |_® - (31)
: aﬂk 1+ eZk:‘J Xik B

Da bi se resila jednakost (31) primenice se dva pravila diferenciranja. Prvo predstavlja

diferenciranje eksponencijalne funkcije:
H gul0) _ gulx) -—XU(X)’ u(x)= 2o X B

Y gla) 1) f(a)-g')
5@ [o@T

Primenom pravila definisanih u izrazima (32) omoguceno je da se resi izraz (31) kao:

(32)
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u(x) u(x)i _ pu(x) u(x)i

e :(1+e )-e qu(x) e e (x)
dx 1+e* 1+ )

utx) A
:e dXu(x)

(1+e”(x))

u(x)

- ® 1 _d u(x) (33)

(1+e'0f 1+e0 dx

Sada se izraz (31), koji odreduje matricu drugih parcijalnih izvoda, moZe predstaviti u

kona¢nom obliku kao:

L(B) = _i M X T (1_ T )Xik’ (34)

aﬂkaﬁk' i=1
Resavanje sistema jednacina (30) njihovim izjednaCavanjem sa nulom, svodi se na
reSavanje K+1 nelinearnih jednac¢ina gde svaka ima K+1 nepoznatu promenjivu. ReSenje
sistema je vektor sa elementima Rx. Posle provere da je matrica drugih parcijalnih
izvoda negativno definitna tj. da je reSenje globalni maksimum, moze se zakljuciti da
ovaj vektor sadrzi izraCunate parametre [ sa kojima ¢e dati podaci imati najvecu
verovatnoéu pojavljivanja. Medutim, reSavanje sistema nelinearnih jednacina
predstavlja problem i1 do reSenja se moze do¢i numeriCckim putem koriS¢enjem
iterativnog procesa i nekom od poznatih metoda globalne optimizacije, za detalje
pogledati (Allison, 1999) i (SAS Institute Inc., 2011). U ovoj disertaciji je koris¢en
SAS/STAT® program i funkcija PROC LOGISTIC kako bi se obezbedilo resenje

nepoznatih x parametara kori§¢enjem ML metoda.

Nekoliko modifikacija LR su analizirane od strane (Cramer, 2004) i zakljucak je da
njihov uc¢inak na validacionom uzorku jako slican osnovnom obliku LR koji je u ovom
poglavlju predstavljen. Iste zakljuc¢ke su istakli i (Louzada, Ferreira-Silva, & Diniz,
2012). Glavni razlog neprestane upotrebe LR nad ostalim modelima je to Sto estimacija
1 matematicka postavka problema kroz LR obezbeduje odlican balans izmedu: tacnosti,

efikasnosti i interpretacije dobijenih rezultata (Crone & Finlay, 2012).
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3.4. lzrada skor-kartice finalnog modela

Kvantifikovanje verovatnofe neizmirivanja obaveza je kritiCan korak prilikom
donosSenja odluke o odobravanju plasmana preduzecu i proceni internog kreditnog
rejtinga preduzeca. Cilj banke je da koriS¢enjem logisticke regresije obezbedi
predvidanje potencijalnog ulaska u difolt status bazirano na relevantnim informacijama
iz finansijskih izvestaja. Kvantifikovano predvidanje ne treba da bude samo informacija
dobar ili los, nego je cilj postaviti finu gradaciju na osnovu koje klijenti mogu da se
rangiraju. Postoje tri medusobno povezana nacina da se utvrdi Sansa da klijent bude
dobar. Prvi je da se estimira verovatnoca da klijent ude u status difolta. Drugi je utvrditi
Sanse (eng. odds) nastanka difolta, a treéi je definisanje skora ili indeksa koji sadrzi sve
relevantne informacije da bi se procenile ove Sanse. Tradicionalno, tehnike kreditnog
skoringa kao ocenu boniteta klijenta koriste kreditni skor Kklijenta, kao ocenu njegove

rizi¢nosti odnosno mogu¢nosti ulaska u difolt.

Skor s(x) je funkcija karakteristika atributa x posmatranog klijenta koji moze biti
preveden u odgovaraju¢u verovatnocu, da posmatrani klijent bude dobar. Klju¢na
pretpostavka u kredithom skoringu je da je skor klijenta sve Sto je potrebno da bi se
ocenila verovatno¢a da klijent bude dobar. Takode, predpostavka je da je skor ima
monotono rastuéu vezu sa verovatno¢om klijenta da bude dobar, u tom slucaju skor se
naziva monotoni skor. Glavna karakteristika monotonog skora je da omogucava
rangiranje klijenata, tako da ako jedan klijent ima veci broj skor poena od drugog on
ujedno ima vecu verovatno¢u da bude dobar. Adekvatan skor s(x) treba da u sebi
pohrani Sto vise informacija, odnosno sve informacije iz vekor x kako bi predikcija
zeljenog ishoda, dobar/los klijent, bila Sto kvalitetnija. Ova pretpostavka o adekvatnom

skoru moze matematicki biti izrazena kao:

Pr(dobar, .., | skor(x))= p(G|s(x))= p(G|s(x).x)= p(G|x)
p(s)=p(Gls(x),  1-p(s)=1-p(Gls(x))= p(B|s(x)), vxex

iz Cega se zakljuCuje da multidimenzionalne karakteristike vektora X mogu biti

(35)

zamenjene i iskazane kroz skor, skalarnu vrednost s(x), pri ¢emu verovatno¢a da

preduzece bude dobro nece biti promenjena §to je i pokazano izrazom (49). Ukoliko je
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skor s(x) adekvatan, izraz (17) se moze proSiriti i na taj nacin Sanse klijenta sa

karakteristikama x predstaviti kao proizvod Sansi populacije kao:

(36)

o(G15)= pG1 flx)= )= 2o AI=SIO) g POIS)_ ()

ps P(s(x)=s}IB) ™ p(s|B)

gde 1(s) = p(s|G) / p(s|B) predstavlja informacijone $anse izracunate za skor S.

Jednakost data kroz (17) kojom se definiSe funcija Sansi o(G|x) predstavlja skor s jer,
kroz skalarnu vrednost kao rezultat, obuhvata sve relevantne informacije koje se sadrze

u vektoru karakteristika klijenta x da bi klijent bio dobar.

Drugi nacin da se dode do skora s je da se logaritam primeni na pomenutu funkciju
Sansi 0(G|x) ¢ime se dobija skor log-Sansi. Skor log-Sansi dominira u praksi kreditnog
skoringa iz razloga Sto ima pozeljnih teoretska svojstva i zbog toga Sto primena
logisticka regresije u razvoju modela proizvodi upravo skor tipa log-Sansi. Skor log-

Sansi se definiSe kao:

s<x):.no<e|x):m( p<G|x>):,n( pe p(X:GD:'”( pe},n( p(x]G)

p(B|x) P P(x|B

=1IN0pq, +IN1(X) =Sy, + Sy (X)

gde je s (X) = In I(X) = WoE (x). lzraz (37) prikazuje veoma pozeljno teoretsko
svojstvo skora log-Sansi, zapravo skor log-sansi razdvaja deo informacije koji potice od
populacije od dela informacije koji poti¢e od individualnog klijenta koji je podvrgnut
skoringu.

WoE(x)=In 1(x)= m( p(le)j _ m( p(G [X)p(x) pe J

p(x|B) p(BIx)p(x)/ P
_ In[ p(G Ipz)? SEB | X)] .
o)1 1=+ B - S e
e
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Vazno je napomenuti da je deo informacije vezan za individualnog klijenta zapravo
WoE vrednost atributa objasSnjena u Poglavlju 2.1.4. Zapravo WOE (X) zapravo
predstavlja teZinu dokaza (WOE) (eng. weight of evidence) informacije sadrzane u
vektoru x. Na sli¢an na¢in moze se definisati i teZina dokaza za skor s kao WoE (s).1z
izraza (38) zakljucujemo da je kao i u Poglavlju 2.1.4, WoE definisan kao log racio
Sansi dobrih i loSih u odnosu na karakteristike date vektorom x ili skorom s. Definiciju
skora log-Sansi ne treba meSati sa procedurom logistickom regresijom. Dok logisti¢ka
regresija pokusava da pronade skor funkciju koja predstavlja sumu po nivoima atributa i
Ima svojstva skora log-sansi. Definicija Sansi skora dogadaja je ekvivalentna definiciji

verovatnoce tog dogadaja, Sto matematicki moze da se pokaze kao:

oGlx) _ e 1 1
G = = , B|x)= 39
( | ) 14 O(G |X) 14 es(x) 1+ e—s(x) p( |X) 1+ es(x) (39)

Kada se posmatra izgradnja skor-kartice modela koja u sebi sadrzi odgovarajuci broj
varijabli X1, Xp, ..., X, sa medusobno nezavisnim atributima, logaritmovanje izraza (19) i

na osnovu jednakosti (38) skor se moZe izracunati na slede¢i naéin:

s(x)=1Ino(G | x)=1n 0(G | X,, X, ,....X, )=In(&x pgxl’);z""’xn |G)j:

P(X; X, 1o X, | B)
(.
= Spqp +WOE, (X, )+ WOE, (X, )+ ...+ WOE, (X, ) = Spo, + Sy (X)

Rezultat pokazuje da je skor log-Sansi ima aditivna svojstva i da predstavlja sumu log
Sansi populacije i tezine dokaza (WoE) svakog od atributa posmatranog preduzeca.
Dakle, da bi se izratunao skor posmatranog klijenta, dovoljno je izraCunati teZina
dokaza svakog atributa i zajedno ih sumirati sa skorom koji je za sve Klijente isti a
proisti¢e iz log-Sansi populacije. Funkcija definisana u (40) predstavlja linearnu
kombinaciju tezina dokaza atributa posmatranih varijabli posmatranog klijenta. U praksi
skor-kartice sa aditivnim svojstvima su preferirane iz razloga §to omogucéavaju laku
ekonomsku interpretaciju efekata, u vidu aditivnih poena, svakog atributa u okviru
varijabli u skor-kartici. Takode, na veoma intuitivan nacin kori§¢enjem izraza (39) je
moguce dobijeni skor klijenta prevesti u odgovarajuc¢i PD, odnosno verovatnocu difolta

preduzeca.
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3.4.1. Skaliranje skor-kartice

Veoma je vazno da se u poslovnoj praksi obezbedi adekvatan raspon skor poena. Razlog
uvodenja skaliranja dobijenog skora log-Sansi leZi u tome, Sto je neophodna poslovna
primena skoring modela i njeno kori$¢enje od strane ne-eksperata. Imajuci u vidu ove
¢injenice, neophodno je omoguditi klijent menadZerima laku interpretaciju i
objaSnjavanje znaCenja skor poena klijentima banke i njenu vezu sa rejtingom. Na
primer, menadzZer prodaje kredita ukoliko komunicira sa klijentom skor koji je na skali
od [0.511; 2.981] moze pogresno zaklju€iti da nema mnogo razlike izmedu razli¢itih
skorova klijenata na ovoj skali. Sa druge strane, ukoliko ovu skalu rastegnemo
mnozenjem sa 200, tako da se proteze od [133; 661] moze se steéi utisak da je ova skala
dobro diferencira klijente, dok se zapravo radi o dve skale koje imaju potpuno istu
osnovu. Dakle, u obzir prilikom upotrebe skale skor kartice treba uzeti u obzir da treba
da bude razumljiva, laka za interpretaciju i komunikaciju krajnjim korisnicima. U praksi
kreditnog skoringa je ¢esce da je skala definisana opsegom od 500 do 850 nego od -4 do
4. Sto je najvaznije, skaliranjem se ne menja poredak klijenata niti se uti¢e na
verovatno¢u difolta koja bez obzira na skaliranje ostaje ista. Ova svojstva skalirane
skor-kartice bi¢e dokazana u nastavku. Za skor log-Sansi definisan kao u izrazu (47) u

praksi se pominju nekoliko pozeljnih karakteristika:

— Totalni skor je pozitivan. Kada se koristi skala skoring modela pozeljno je da
sve vrednosti na skali budu pozitivne. To je joS jedan od razloga zasto je
potrebno skalirati skor karticu log-Sansi koje nije uvek pozitivha. MoZe se
pokazati da jedino kada je su Sanse vece od 1, tada su log-Sanse vece od 0, §to se

na osnovu (39) postize za verovnocu difolta P(B|x)>0.5.

— Postoji jedan ili vise referentnih skor tacaka koji odreduju odnos Sansi dobar :
difolt preduzece. Moze se pokazati da postoji direktna veza izmedu skor poena i
Sansi tj. odnosa dobar : difolt klijent. Na osnovu (39) moze se pokazati da su
Sanse jednake eksponentu dobijenog skora odnosno: P(G|x) /P(B|x) = W o
()= e,

— Razlika izmedu dva skora na skali ima konstantno znacenje u smislu ocitanog
relativnog rizika. Ovo se moze pokazati ako se uzme u obzir sledeca jednakost

kada se na skor s zameni sa (s + h) tada je:
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s+h:p(G|S+h)

p(B|s+h)
U (41)
o - lE1se1) [HGIS) o1t

p(Bls+h)/ p(Bls) ofBls)

¢ime racio Sansi u S i S+h zavisi samo od h, tako da razlika od h u skorovima duz

cele skale ima isto znacenje.

Prvo navedenu karakteristiku moguce je ispuniti tako $to se prvo precizira raspon od
minimalnog do maksimalnog skora na buducoj skali. Na primer, od 0 do 100, ili od 0 do
1000, ili od 200 do 600, sve u zavisnosti od preferenci banke i menadzmenta.
Transformacija originalnih skor poena S(X)=Soriginaino 1z inicijalne skale u sklalirane

poene Sgalirano Na novoj skor skali odreduje se koriS¢enjem linearne transformacije:

S =a+ b . Soriginalno (42)

skalirano
parametri a i b predstavljaju odsecak i nagib prave linije definisane izrazom (42).

Skaliranje skor skale u ovom istrazivanju, zasniva se na industrijskom standardu koji
koriS¢enjem izraza (42) vrednosti za kreditni skor od 600 zasniva na skoru log-Sansi od
600 poena tako da se na toj vrednosti u Sanse dobar : difolt = 50:1 i tako da povecanje
skaliranog skora za 20 poena ozacava dupliranje Sansi da klijent bude dobar odnosno
dobar : difolt = 50:1. Sa Sansama od, skor log-3ansi su s=In(50/1), a dupliranje Sansi
moZe da se napiSe kao In(50/1-2) = In(50/1-2) + In(2) = s + In(2). Sledi izracunavanje
koeficijenata a i b za navedenu karakteristiku skor kartice koje ¢e biti koriS¢ena u

istrazivanju.

S =a+D+ S gnamo =2 +0-In(50/1)
20=(a+b(s+In(2)))-(a+b-s)=b-In(2)=
20
b=
TR

=487.123+28.86-s

skalirano

= 28.86 = a = 600 —(28.86)In(50) = 487.123 = )

=S

skalirano originalno

Na osnovu prikazane formule u prethodnom izrazu moguce je u kombinovanju sa
izrazom (39) izvesti formulu koja direktno preracunava PD klijenta na 0Snovu njegovog

Skal | I’anog SkOFa Sska"rano.
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1

><(Sska\Iira\no_SZ:]--gs)

1

(Sskalirano _521-85)

1 p(le): 1
1428

p(G |X): 1
1+e 288

(44)

Izvedena formula bic¢e koriS¢ena u nastavku istraZzivanja za potrebe prevodenja

sklarianih vrednosti skor poena u odgovarajucu verovatnocu difolta.

3.5. Validacija modela kreditnog skoringa i procena preditivne moci

Procena prediktivne mo¢i 1 kvaliteta modela je medusobno povezana. Gradivne
komponente modela predstavljaju varijable. Intuitivno je jasno da prediktivna moé
modela zavisi od kvaliteta samih varijabli, ali i od njihovog medu uticaja i nivoa
meduzavisnosti. Kao prvi korak u proveri kvaliteta modela treba koristi pristup
,0dozdno na gore* (eng. bottom-up approach) kako bi se prvo ispitao kvalitet
komponenti modela, a zatim i celog modela. Tradicionalne mere valjanosti modela su
Akaike (AIC) (Akaike, 1974) and Schwarz (BIC) (Schwarz, 1978) kriterijumi za
valjanost regresije, koje se mogu iskoristiti u svrhe ocene kvaliteta dobijenog modela.
Njihov prvenstveni cilje je da se izbegne moguénost prenaucenosti modela. Obe mere
imaju za cilj da prepoznaju prenauc¢enost modela, tako Sto uvode penale u proces
izraCunavanja log-funkcije verodostojnosti usled povecavanja broja varijabli u
modelu®. Jedna od mana ovih tradicionalnih statistika za ocenu kvaliteta modela je to
Sto ne uzimaju u obzir prediktivnu mo¢ modela, ve¢ samo statisticka svojstva procesa
estimacije koeficijenata posmatrane regresije. Sem toga, treba imati u vidu da je proces
estimacije koeficijenata modela zasnovan na trening uzorku, tako da se provera kvaliteta
modela uvek ocenjuje nad ovim uzorkom. Osnovna ideja u prilikom provere prediktivne

moci je da se utvrdi da li predikcija, koja je utvrdena modelom, zaista utemeljena.

Prva stavka prilikom procene prediktivne mo¢i modela je procena prediktivnosti samih
varijabli. Cesto u te svrhe koristi se IV o kojoj je veé bilo re¢i u Poglavlju 2.1.5 a koji
posmatra varijablu samu za sebe (eng. standalone basis), medutim od interesa je

sagledati varijablu i u odnosu na ostale.

% Ppenali su veéi za BIC nego za AIC statistiku. Kada se bira izmedu dva modela, po pravilu pozeljniji je i treba

izabrati model sa manjom BIC statistikom.
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Jedna od osnovnih pretpostavki razvijenog modela je da ¢e dodeliti razliite skor poene
klijentima koji su manje rizi¢ni i onima koji su viSe rizi¢ni. Po pravilu, broj poena je

obrnuto srazmeran sa verovatno¢om difolta odnosno rizi¢noscu klijenata.
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Slika 7. Raspodela dobrih i difolt klijenata
Slika 7. predstavlja graficki prikaz distribucije dobih i difolt klijenata po dodeljenim
skor poenima. Ocekivano je da distribucija klijenata koji su usli u difolt bude
pozicionirana na prema manjem broju skor poena (blize y osi), dok distribucija klijenata
koji su dobri treba da je 3to udaljenija od y ose. Sto su razdvojenije ove dve distribucije
to je prediktivna mo¢ modela vec¢a. Kod savrSenog modela preklapanje ove dve
distribucije ne bi trebalo da postoji. Kod modela koji ima jako nisku prediktivnu mo¢,
ove dve distribucije su gotovo identi¢ne. Zakljucak je da Sto je model kreditnog
skoringa prediktivniji ove dve distribucije treba da imaju manju zajednicku povrsinu,

odnosno da budu udaljenije.

3.5.1. KS test statistika

Kolmogorov-Smirnov (KS) statistika se koristi kako bi se izvela funkcija kumulativne
distribucije (CDF) dobijenih rezultata modela. Tradicionalno upotreba KS statistike je
vezana za poredenje da li empirijska distribucija odgovara teorijski pretpostavljenoj.
Medutim, u svrhe ocene prediktivnosti modela KS statistika se moZe upotrebiti kako bi
se statistiCki ispitala znacajnost razdvajanja distribucije dobih i difolt Kklijenata na
osnovu razvijenog modela kreditnog skoringa. KS statistika se zasniva na utvrdivanju
da 1i je rastojanje izmedu kumulativne distribucije dobrih (CDSgopi) | kumulativne

distribucije loSih (CDS\.) manje od statisticki utvrdene kriticne vrednosti (Bijak &
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Thomas, 2012). Dakle, pored vizuelnog prikaza razdvajanja dobrih i difolt klijenata na
Slici 7. moguée je potencijalnu razliku i statisticki utvrditi koris¢enjem KS testa.

Rastojanje izracunato kao

D =max|CDS,,; —CDS (45)

losi

Graficki prikaz kumulativnih distribucija dobrih i loSih klijenata dat je na sledecoj slici

EKumulativia distribucija dobrih i losih Klijenata

Procenat uliupnih kredita
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Slika 8. Kumulativna distribucija dobrih i difolt klijenata
Kao sto se moze zakljuciti sa Slike 8, Sto su dve prikazane krive udaljenije to je model
prediktivniji. Kumulativna distribucija difolt klijenata predstavljena je gornjom krivom
na Slici 8. Razlog tome je Sto je procentualno viSe difolt klijenata kojima su dodeljeni
niski skor poeni u odnosu na dobre klijente. Teorijski, KS statistika ima raspon od 0 do
1. U praksi, Cest je sluc¢aj da KS statistika ukazuje na losu prediktivhu mo¢ kada je njena
vrednost manja od 0.20, dok ukazuje da dobru prediktivhu mo¢ kod vrednosti ve¢ih od
0.70. U ovoj disertaciji upotreba KS statistike bi¢e prosSirena i na konkretna finansijska
racija, kako bi se izmerila mo¢ njihovog razdvajanja dobih od losih firmi. Takode,
upotreba je proSirena u smislu procene kvaliteta uzorkovanja i formiranja trening i
validacionog uzorka. Smisao u ovom slucaju je obrnut u odnosu na ocenu prediktivne
moci, jer je cilj pokazati da su trening i1 validacioni uzorak slicni odnosno da su im

kumulativne distribucije bliske.
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3.5.2. Waldov test

Prilikom procene doprinosa varijabli u modelu, u statistickom smislu, potrebno je
proceniti uticaj svake varijable na valjanost estimacije odgovarajuceg beta koeficijenta
dobijeno u LR. Samo model u kome su sve varijable statisticki znacajne, odnosno ¢ija je
p-vrednost manja od statisticki zadatog praga na posmatranom nivou poverenja, moze
se smatrati za konzistentan model. Najces¢e se kao prag p-vrednosti uzima 0.05
vrednost koja odgovara intevarlu poverenja 95%. Dakle, sve modele koji sadrze makar
jednu varijablu koja nije statisticki znac¢ajna treba odbaciti kao nekonzistentne. Izuzeci
naravno postoje, najces¢e do njih dolazi u slucaju da se neka varijabla u modelu ne
pokazuje kao statisticki znacajna ali je iskustveno utvrdeno da je njen uticaj veliki. U
ovim slucajevima je moguce ostaviti 1 varijable koje ne zadovoljavaju statisticki nivo
znacajnosti. Statistika koja se koristi za ovu svrhu je Waldov test (eng. Wald test) dat

kroz Z statistiku kao:

W, :Bi/G(Bi) (46)

Nulta hipoteza ovog testa je Ho: 3=0, dok je alternativna hipoteza Hi: R0, dakle cilj je
odbaciti nultu hipotezu Cime se pokazuje da je varijabla statisticki znacCajna. Ova;j test
prati standardnu normalnu raspodelu, ili alternativno statistika moZe biti kvadrirana
¢ime prati hi-kvadrat raspodelu sa jednim stepenom slobode. Oba pristupa daju isti

zakljucak i rezultat.

3.5.3. Matrica pogresnog klasifikovanja

Matrica pogresnog klasifikovanja (eng. missclassification matrix) ima dimenzije 2x2 i
nastala je kao potreba da se u skoring modelu izvrsi kvalitativna provera da li je
postavljeni prag (eng. cut-off) za prihvatanje ili odbijanje klijenata, na bazi utvrdenih
skor poena adekvatno postavljen. Naime, prilikom postavljanja skoring praga, donosi se
odluka da li klijenta treba odbiti ili ne. Drugim re¢ima, smatra se da mu je rizi¢ni profil
neprihvatljiv i da ¢e uéi ustatus neizmirivanja obaveza u narednih godinu dana, ako je
skor klijenta ispod definisanog donjeg praga. Svi ostali klijenti koji imaju broj skoring
poena iznad postavljenog praga, smatra se da neée da imaju potesko¢a u otplati
kreditnih obaveza i sa njima banka ulazi u poslovni odnos. Nakon protoka odredenog

vremena, odnosno na osnovu istorijskog uzorka, moguce je utvrditi koje od klijenata je
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prediktivni model dobro, a koje od klijenata je model loSe klasifikovano. Najbolji uvid u

moguce slucajeve ispravnosti predvidanja dobijamo kroz tabelarni prikaz u nastavku.

Tabela 17. Matrica pogreSnog klasifikovanja

Predvideno modelom
Difolt =0 Difolt = 1 Total
A B
Difolt=0 Pogod{i_k Promasen los A+B
= dobrog Klijenta
el
=
uEJ Difolt =1 c Pog[(zdak C+D
Promasen dobar Ny -
lodeg klijenta
Total A+C B+D A+B+C+D

U matrici pogresnog klasifikovanja, tacno klasifikovani sluc¢ajevi su dati kao pogodak

dobrog (A) i pogodak loseg klijenta (D). Drugim reCima, klijent za koje je model

predvideo da ¢e biti lo§, zaista se emirijski utvrdilo (nakon isteka jedne godine) da je

loS. Sa druge strane, modelom predviden Klijent kao dobar zaista se pokazao kao dobar.

Sta vise, moguce je da model napravi pogresi i pogre3no klasifikuje klijente. Ukoliko je

model predvideo da ¢e klijent u¢i u difolt status, a empirijski se to nije dogodilo u

pitanju je pogresan alarm (B) (eng. false alarm) ili statisticka greSka tipa 1 (eng. Type 1

error). Ukoliko je model predvideo da ¢e klijent biti dobar, a empirijski je utvrdeno da

je usao u status difolta u pitanju je promasaj (C) ili statisticka greska tipa 2 (eng. Type 2

error). Kao mere koje proizilaze iz definisane matrice su:

Ukupna stopa pogodaka - moZe se dobiti kao racio (A+D)/(A+B+C+D). Ovo je
bazicna mera koja odreduje procenat tacno klasifikovanih klijenata (Finlay,
2010), popularno se obelezava sa PCC (eng. percentage correctly classified).
Prilikom koriS¢enja ove mere praksa je da se PCC izmeri na nekoliko tacaka
distribucije, a zatim da se PCC dva ili vise modela uporede nad datim uzorkom
klijenata. Model sa najvise tacno klasifikovanih preduzeéa treba izabrati kao

konac¢ni.

Mera osetljivosti (eng. sensitivity) - predstavlja racio modelom ta¢no

predvidenih klijenata sa difolt statusom u ukupnom broju opserviranih difoltera,

a racuna se kao D/(C+D).
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e Mera specificnosti (eng. specificity) - predstavlja racio modelom ta¢no
predvidenih dobrih klijenata u ukupnom broju opserviranih dobrih klijenata i
jednaka je A/(A+B).

e Mera lazni alarm (eng. false alarm) — predstavlja predstavlja racio modelom
tatno predvidenih dobrih klijenata u ukupnom broju opserviranih dobrih
Klijenata i jednaka je B/(A+B). Ova mera je ekvivalentna meri koja se dobije

kada se od jedini¢ne vrednosti oduzme mera specifi¢nosti

Treba imati u vidu da je matrica klasifikacije definisana samo za jedan postavljeni prag
u vidu skor poena. Ukoliko se postavljeni prag u vidu skor poena promeni, promenicée se
I definisane mere. Vazno je napomenuti da se na osnovu mera matrice pogresnog
klasifikovanja, mogu donositi poslovne odluke na osnovu kojih se Zeli upravljanje
skoring modelom. Naime, ukoliko je odluka da se Zele smanjiti gubici (odobreni loSi
plasmani) treba izabrati model koji maksimizuje meru specifi¢nosti. Ukoliko se kao cilj
zeli postizanje zacrtanog trziSnog uceséa, i po cenu odobranih losih plasmana, treba
izabrati model koji minimizuje odbacivanje dobrih klijenata, odnosno onaj koji

maksimizuje meru osetiljivosti.

3.5.4. ROC kriva

Mere osetljivosti i specificnosti u matrici pogresnog klasifikovanja zasnivaju se na
jednom skor pragu koji sluzi za klasifikovanje klijenata u modelom predvidene dobre ili
loSe. Mera koja upotpunjuje matricu pogreSnog klasifikovanja i uvodi kompletniju meru
klasifikacione tacnosti modela data oblikom kao i povrSinom ispod ROC (eng. Receive
Operating Characteristic) krive. Povrsina ispod ROC krive ili AUROC (eng. Area under
Receive Operating Characteristic) ima raspon od 0 do 1 i predstavlja meru valjanosti
diskriminacije izmedu dobrih klijenata i onih u statusu difolta, u odnosu na niz
uzastopno postavljenih skor pragova. Za svaki postavljeni prag se zapravo izracunava
matrica pogresnog klasifikovanja u odnosu na dobijene mere se konstuise ROC kriva.
Zapravo sama ROC kriva prestavlja graficki prikaz gde se na y osi prikazuje mera
senzitivnosti za postavljeni uzastopni niz skor pragova, odnosno racio predvidenih
difoltera u odnosu na ukupan broj stvarnih difoltera, dok se na x osi, za isti niz
uzastopnih skor pragova, prikazuje mera lazni alarm racio predvidenih difoltera u

odnosu na ukupan broj opserviranih dobrih klijenata.
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Slika 9. ROC kriva
Sto je oblik krive blizi tacki (X, y) = (0,1) to je model prediktivniji. Cesto se za potrebe
uporedivanja nekoliko 2 ili viSe razlicitth modela nad istim uzorkom koristi graficki
prikaz ROC krive kako bi se uporedile performanse modela. ROC krive je po pravilu
konkavnog oblika ukoliko sam model ne pati od deformacija u vidu neprediktivnih
varijabli, malog broja difoltera u uzorku itd. AUROC predstavlja kvantifikovanu mo¢
prediktivnosti modela. SavrSen model ima jediniéni AUROC povrsinu i prediktivnu
mo¢ koja bez greSaka u matrici pogresne klasifikacije razdvaja dobre od difolt klijenata.
Model ¢ija je prediktivna mo¢ AUROC = 0.5 jednak slucajnosti i zapravo predstavlja
nasumic¢no razdvajanje klijenata na dobre i lose (Thomas, Consumer Credit Models:
Pricing, Profit, and Portfolios, 2009). Modeli ¢ija je prediktivna mo¢ manja od 0.5 se
mogu videti u praksi jedino kao zapusSteni modeli koji su nekoliko godina u primeni i
¢ije su varijable izgubile prediktivhu mo¢. Ovakav model pravi greske koje su ¢ak vece

i od slu¢ajnog razdvajanja klijenata na dobre i na lose.

S obzirom na to da je ROC zapravo nastaje kao posledica spajanje tacaka koje nastaju
ukrStanjem rezultata dve navedene mere matrice pogreSnog klasifikovanja, moze se
zakljuciti da se na osnovu ROC krive moze izabrati optimalan skor prag za klasifikaciju
klijenata na dobre i loSe prilikom primene modela. Ukoliko je cilj da se izabere
optimalan skor prag moguce je, kao jedno od reSenja, Koristiti meru osetljivosti
(pogodenih difoltera) i meru specifi¢nosti (pogodenih dobrih Klijenata) i prag izabrati na

njihovom preseku kao na Slici 10.
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Slika 10. Optimalan izbor skor odnosno PD praga
S obzirom na to da ROC zapravo nastaje kao posledica spajanja taCaka, nastalih
ukrStanjem rezultata dve navedene mere matrice pogresnog klasifikovanja, moze se
zakljuciti da se na osnovu ROC krive moze do¢i do optimalanog skor praga za
klasifikaciju klijenata na dobre i loSe prilikom primene modela u prakti¢noj primeni

modela.

Generalizovano pravilo koje je preporuc¢eno od strane (Hosmer & Lemeshow, 2000), a

tie se kvaliteta prediktivne moc¢i modela dato u vidu sledece tabele:

Tabela 18. Optimalan izbor skor odnosno PD praga

Raspon vrednosti AUROC Prediktivnha moé modela
AUROC =0.5 model nema diskriminacionu mo¢
0.5<AUROC<0.7 slaba prediktivna mo¢
0.6 < AUROC<0.7 prihvatljiva prediktivna mo¢
0.7<AUROC<0.8 zadovoljavajuca prediktivna mo¢
0.8 <AUROC<0.9 visoka prediktivna mo¢
0.9 > AUROC savrSena prediktivna mo¢

U praksi je neuobicajno da se pojave modeli sa AUROC > 0.9, jer je po pravilu kod

savrSene diskriminacije nemoguce estimirati koeficijente LR modela.

Veoma je vazno napomenuti da se u praksi veoma cesto AUROC koristi kao mera
poredenja prediktivnosti modela nad razli¢itim portfolijima. Nad veoma jednostavnom
primeru, moze se podakazati da ovakva poredenja nemaju utemeljenje i da nisu
ispravna. Naime, ukoliko se pretpostavi da je portfolio sastavljen od potpuno identi¢nih

klijenata, npr. firmi sa identi¢nim bilansima, u tom slucaju ne postoji materijal za
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razdvajanje dobih od losih klijenata jer su svi identi¢ni i jasno je da AUROC zavisi i od
izbora portfolija. Ovo tvrdenje je 1 matematicki dokazivo. Moze se pokazati da je

portfolio od N Kklijenata ima o¢ekivani AUROC:

E(AUROC)=

1—0I.35DP v ‘ZPDD (L-PD, +2-PD, +...+ N,PD, )-PD, —N—lT (47)

gde klijent i ima verovatnoc¢u difolta PD; i prose¢nu verovatnoc¢u difolta PDp, a klijenti
su sortirani od od najgoreg ka najboljem (Engelmann & Rauhmeier, 2006). Zapravo na
osnovu jednakosti (47) moze se zakljuciti da portfolija sa razli¢itim brojem klijenata i
razli¢itom prosecnom stopom difolta imaju razli¢ite o¢ekivane AUROC vrednosti, $to
ukazuje da poredenje prediktivnosti razliCitih portfolija na osnovu AUROC-a nije
ispravno. Isti zakljucak se moze izvesti za poredenje prediktivnosti istog portfolija u
razli¢itim vremenskim periodima. Strukturne promene nad istim portfolijom u toku
vremena, kao $to su promene broja klijenata, prosecne verovatnoce difolta mogu dovesti
do istog problema. Medutim, ovakvo poredenje moze da bude korisno jer ukoliko dode
do pogorsanja AUROC-a moze se ispitati da li je do promene doslo zbog znacajne
promene u strukturi portfolija, ili je kvalitet prediktivne mo¢i opao (Engelmann &
Rauhmeier, 2006). Do povecanja AUROC-a moze do¢i iz razloga, $to je u portfolio uslo
vise veoma losih klijenata koje model dobro razdvaja od losih. Zakljucak je da je
koris¢enje AUROC-a i izvodenje zakljucaka o predikciji jedino smisleno prilikom

poredenja jednog ili viSe modela na potpuno istim portfolijom.
3.5.5. CAP kriva

CAP (eng. Cumulative Accuracy Profile) kriva takode predstavlja vizuelni metod za
kvalitativnu ocenu performansi modela. Slicno ROC konceptu, CAP kriva se nastaje
koris¢enjem izraCunatih skor poenta iz razvijenog modela i sortiranjem kompanija od
najrizi¢nijih ka najboljim. Potom, prolaze¢i kroz svakog klijenta i svaku ta¢ku njegovu
skor skale, koja ima ulogu privremenog praga odlucivanja, formiraju se tacke sa
koordinatama (x,y) gde se na x osi prikazuje kumulativho procenat uce$¢a broja
klijenata do posmatranog skor praga u odnosu na ukupan broj klijenata, a na y osi se
prikazuje kumulativno procenat difolt klijenata do posmatranog skor praga u odnosu na
ukupan broj klijenata. Zapravo, poredi se kumulativno ucesée difolta sa kumulativnim

uces¢em ukupnog broja klijenata po postavljanim pragovima skoringa.
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Slika 11. CAP kriva

Ocigledno je da dobar model treba da prepozna difoltere pocevsi od koordinatnog
pocetka gde su grupisani najrizicniji klijenti. Po logici, kako se skor prag pomera po X
osi, odnosno raste kumulativni procenat obuhvacenih kompanija skor pragom, model bi
trebalo brzo da identifikuje loSe klijente Sto se oslikava rastom krive u osnosu na y osu.
Kao Sto je prikazano na Slici 11. savrSsen model je prikazan zadebljanom (eng. bold)
krivom koja prepoznaje oko x% difolt kompanija u prvih x% uzorka. Drugim re¢ima,
formira se prava linija sa pocetnom tackom (0,0) i krajnjom tatkom (%difolta, 1).
Naravno, ovakav slu¢aj ne postoji u praksi, tako da je prva sledec¢a kriva ispod primera
savrSenog modela konkavnog oblika i predstavlja CAP krivu koja se Cesto vida u praksi.
Isprekidanom linijom je prikazan slucajni model koji nema prediktivhu mo¢. Dakle,
modeli u praksi se uvek nalaze izmedu ova dva grani¢na slu¢aja. Na primeru sa Slike
11. vidi se da prediktivna mo¢ modela iz prakse pokazuje da u prvih 10% od ukupnog
broja kompanija pocevsi od najrizi¢nijih, se prepoznaje 35% onih u statusu difolta, dok
je 60% difolt kompanija prepoznato modelom ve¢ u prvih 20% od ukupnog broja
kompanija, pocevsi od najrizi¢nijih.

Mozemo zakljuciti da $to je veca povrsina ispod CAP krive da je prediktivna mo¢ veca.
Statistika tacnosti, AR (eng. Accuracy Ratio) statistika kvantifikuje prediktivnu mo¢
modela predstavljenu kroz CAP krivu. AR statistika predstavlja racio povrsine izmedu
CAP krive posmatranog modela i CAP krive slu¢ajnog modela, sa povrSinom izmedu

CAP krive savrsenog modela i CAP krive posmatranog modela.
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AR statistika se kre¢e u rasponu od [0, 1], ali teoretski moze da bude i negativna
ukoliko je sam model potpuno pogresan i u tom smislu loSije klasifikuje klijente od

sluc¢ajnog modela.

Imaju¢i u vidu da i CAP 1 ROC kriva sluze za poredenje 1 ocenu prediktivne moci
modela na sli¢an nacin napravila bi se greska, ukoliko bi se ove dve metode smatrale
ekvivalentnim. Mnogo bolja svojstva nosi ROC kriva u odnosu na CAP metodu. Razlog
tome je Sto je ROC kriva nezavisna od odnosa broja dobrih i difolt klijentata u uzorku.
Za CAP krivu je neophodno znati distribuciju i vidu odnosa i broja dobrih i loSih
klijenata u uzorku. Ovo je o€igledno, kada se uzme primer izgleda i oblika CAP krive
savrSenog modela koji zapravo zavisi od procenta difolta u uzorku. Dakle, isti model
koji se primeni na vise razlicitih uzoraka koji imaju razli¢ite stope difolta kao rezultat

dace razlicite oblike CAP krivi za primenjeni model.

3.5.6. Gini koeficijent

Jedna od najpopularnijih mera za procenu prediktivne moc¢i skoring modela, u
akademskoj literaruri, je Gini koeficijent. Ovaj koeficijent je dobio ime po italijanskom
nauc¢niku i demografu Corrodo Gini-ju, Koji ga je uveo kao meru nejednakosti u
raspodeli bogatstva. Vrednost Gini koeficijenta ima raspon od 0 do 1. Ako je raspodela
bogatstva podjednako rasporedena, vrednost koeficijenta je 0. U ekstremnom slucaju
kada celokupno bogatstvo pripada samo jednom pojedincu, vrednost Gini koeficijenta je
1. Prilikom upotrebe Gini koeficijenta u svrhe ocene prediktivne moci kreditnog
skoringa, logika u odnosu na raspodelu bogatstva je obrnuta. Naime, cilj modela je da
Sto bolje razdvoji dobre od difolt kompanija, tako da je zZeljena vrednost koeficijenta sto
bliza jedini¢noj vrednosti. Gini koeficijent se moze izraCunati na vise nacina. Prvi nadin

je dat slede¢om formulom:

Gini :1—Zn:(chi —cpD,., NcpX, —cpX, ) (49)
i=1

formula podrazumeva da su kompanije rangirane od najmanje rizi¢éne do najrizicnije,

gde je sa cpD oznacen kumulativni procenat difolta do i-te kompanije u ukupnom broju
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kompanija, dok je sa cpX oznacen kumulativni procenat ukupnog broja kompanija do i-
te kompanije u ukupnom broju kompanija.

Gini koeficijent se takode moze izvesti iz ROC krive i to kao Gini= 2 x AUC - 1. Kada
se posmatra CAP kriva, matematicki se moze pokazati da je zapravo AR statistika
definisana u Poglavlju 3.5.5 zapravo jednaka Gini koeficijentu. Sta vise, matematicki se
moze pokazati da je Gini koeficijent jednak test neparametarskoj statistici Mann-
Whitney-Wilcoxon testa. Jedna od prednosti ovog koeficijenta je Sto se moZze koristiti za
potrebe poredenja rezultata iz razlicitih studija i kao takav predstavlja jedan od glavnih

pokazatelja koji mogu posluziti za odabir finalnog modela.

3.6. Tehnike modelovanja verovatnoc¢e difolta koriS¢enjem logisticke

regresije

Koncept izrade finalnog modela i procene parametara logisticke regresije zasnovan je
na uzorku za trening i validaciju. Razlog je da se se izbegne problem pristrasnosti (eng.
bias) i postigne $to visi stepen stabilnosti procenjenih parametara logisticke regresije i
prediktivnosti modela. Takozvana uzajamna validacija (eng. cross-validation),
objasnjena u radovima (Stone, 1974) i (Shao, 1993) ima za cilj dobijanje nepristrasnih

rezultata i izbor optimalnog modela.

Proces modelovanja se sastoji od pronalaZzenja najprediktivnije kombinacije ulaznih
varijabli, a zatim koriS§¢enja LR za procenu parametara modela. U idealnom slucaju,
zeljeni model bi trebalo da ima $to vecu prediktivno mo¢, a umetnost modeliranja je

pronaci bas takav skup varijabli.

Tradicionalni statistiCki pristup svodi se na pronalazenje ekonomic¢nog (eng.
parsimonious) modela koji opisuje podatke na trening uzorku. Logika tradicionalnog
statistickog pristupa je da je model u kome je broj varijabli sveden na minimum
numericki stabilan i da ga je lak3e generalizovati. Sto je viSe varijabli u modelu to
model postaje zavisniji od podataka koje treba da opiSe, Sto je definicija prenau¢enosti
modela (eng. overfitting). Karakteristika prenaucenosti su visoke standardne greske i/ili
nerealisti¢no visoki koeficijenti. Ovo pogotovo dolazi do izrazaja u istrazivanjima (kao
Sto su medicinske studije) u kojima je broj varijabli u modelu vec¢i od broja opservacija
(Hosmer & Lemeshow, 2000).
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Prilikom pronalazenja najprediktivnije kombinacije varijabli, dobro je krenuti od
univarijantne analize (eng. univariate analysis) svake varijable ponaosob. Dobra praksa
modelovanja je da se svaka ponaosob varijabla regresira sa ciljnom varijablom i da se
oCita njena p-vrednost, koja predstavlja numericku ocenu znaCajnosti veze izmedu
posmatrane varijable i difolta. U akademskoj literaturi se preporucuje, da se sve
varijable koje imaju p-vrednost manju od 0.25 budu kandidati za ulazak u finalni model.
Jedan od problema na koji se u ovakvom pristupu moze naiéi je da univarijantni pristup
ignoriSe udruZeni efekat varijabli u modelu i takav doprinos predikciji difolta. Na
primer, iako varijable same po sebi nisu dovoljno povezane sa ciljnom varijablom tj.
mogu imati p-vrednost >0.25, njihovo udruzivanje u isti model, moze biti jako dobar i
statisticki znacajan prediktor difolta. Opste prihvaceno pravilo u akademskim studijama,
je da se u finalnom modelu zadrZavaju samo varijable Cija se statistiCka zna¢ajnost tj. p-
vrednost na nivou <0.05. Ovaj princip je primenjen i u ovoj doktorskoj disertaciji.
Medutim neki autori, kako tvrde (Hosmer & Lemeshow, 2000) preporucuju da se u
finalnom modelu zadrZze i varijable ¢ija je p-vrednost >0.05 ukoliko su intuitivno i
iskustveno relevantne u smislu povezanosti sa ciljnom varijablom. Tri najpoznatije Cisto
statistiCke tehnike za pronalazenje konacnog skupa varijabli u konacnom modelu su:
metoda unapred (eng. forward method), metoda unazad (eng. backward method) i
kora¢na metoda (eng. stepwise method). Svaka od ove tri metode koja ¢e biti opisana u
nastavku sastoji se od sukcesivnog ubacivanja i izbacivanja varijable u i iz modela koje
se bazira na Cisto statistiCkom kriterijumu tj. p-vrednosti varijable, zapravo ova vrednost

se koristi u svrhu iskazivanja relativne vaznosti svake varijable u modelu.

Metoda unapred (eng. forward method) - proces izrade kona¢nog modela zapocinje
tako §to se ukljuCuju one varijable u model koje imaju najmanju p-vrednost, odnosno
znacajnost, U smislu doprinosa varijable u maksimiziranju vrednosti funkcije
verodostojnosti. Posle dodavanja jedne varijable u model, sledi druga, treca i
inkrementalo im se povecava broj dok u model ne udu sve varijable ¢ija je p-vrednost
manja od nekog zacrtanog nivoa (npr. 0.05) tj. doprinos maksimizaciji vrednosti
funkcije verodostojnosti statisticki znacajan. Ovo je efikasan nacin izgradnje modela, ali
postoji opasnost da se u finalnom modelu nade broj varijabli ve¢i od optimalnog i da

neke od varijabli koje su u modelu budu visoko korelisane.
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Metoda unazad (eng. backward method) - proces izrade kona¢nog modela svodi se na
sekvencijalno iskljucivanje varijabli iz modela. Zapravo eliminiSu se varijable koje se
smatraju najmanje znacajnim smislu doprinosa maksimizaciji vrednosti funkcije
verodostojnosti, u odnosu na ostale varijable u modelu, sve dok se ne dode do statisticki
znacajnih varijabli ¢ija je p-vrednost<0.05. Ova metoda daje viSe Sanse varijablama koje
imaju manju statisticku znacajnost da udu u model u poredenju sa metodom unazad i

koraénom metodom.

Koracna metoda (eng. stepwise method) - zapocinje proces izrade kona¢nog modela
istovremenim dinamickim dodavanje i iskljuCivanjem varijabli u model dok se ne
postigne najbolja kombinacija, koja maksimizuje funkciju verodostojnosti. Cistim
statistickim  kriterijjumom se varijable biraju za sekvencijalno ukljucivanje 1
isklju¢ivanje iz modela. Statisticki kriterijum za biranje varijabli je zasnovan na dva
zacrtana nivoa statistiCke znacajnosti svakog parametra. Prilikom odabira varijable da
ude u model py — vrednost (,,ul“ oznacava ,,ulazak u model*) postavlja se kao granica.
Studije su pokazale da je py =0.05 prestrog uslov za ulazak varijabli u model i
preporucuje se da py bude u granicama od 0.15 do 0.20. Istovremeno se prate p
vrednosti varijabli u trenutno egzistirajuéem modelu, gde se postavlja granica piy (,,izl*
oznacava ,,izlazak iz modela), gde varijabla izlazi iz modela, ukoliko u toku LR se
pokaze da joj je znaCajnost doprinosa maksimizaciji funkcije verodostojnosti iznad
postavljene piz granice. Princip je da se za ostanak varijable u modelu Kkoriste striktnije
Piz Vrednost i to od 0.05 do 0.15.

Svaka od opisane tri metode je sastavni deo vecine statistickih softverskih paketa. U
akademskoj literaturi i istrazivanjima poput (Min & Jeong, 2009), (Hermanto &
Gunawidjaja, 2010), (Yazdanfar, 2011) i (Sohn & Kim, 2012), potvrdena je empirijska
primena ovih metoda na problemima razvoja kreditnih skoring modela. Medutim,
navedene tri metode za statisticki odabir varijabli ¢esto su i kritikovane akademskoj i
bankarskoj praksi. Problem koji se moze javiti, a na koji su ukazali (Steyerberg,
Eijkemans, & Habbema, 1999) je da varijable koje se mogu nac¢i u finalnom modelu
mogu da budu irelevantne sa aspekta ekonomske i poslovne logike. Zbog toga je
neophodno aktivno uce$ée eksperta u toku razvoja modela i u gotovo svim fazama
razvoja modela. Bitno je da ekspert bude svestan prednosti i ograni¢enja metoda za

izgradivanje statistickog modela koji se primenjuje, jer samo tada ove metode mogu biti
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koristan alat za razvoj kreditnog skoringa. Kao Sto (Hosmer & Lemeshow, 2000)
preporucuju neophodno je da svaki model ima ekspertsko i1 prakti¢no objasnjenje svojih

ulaznih varijabli i1 rezultata, jer je bez toga model polovican.

Zajednicka problemati¢na karakteristika opisanih LR algoritma je Cinjenica da ce
nekoliko jakih varijabli (sa niskim p-vrednostima) dominirati algoritmom. Na ovaj
nacin ostale varijable sa viSom p-vrednos¢u imace ograni¢enu Sansu ulaska u model. Sa
druge strane, visoke p-vrednosti varijable, iako odrazavaju sa jedne strane statisticku
slabost varijable, mogu doprineti celokupnom modelu. Naime, u kombinaciji sa ostalim
varijablama koje su statisticki jake i imaju male p-vrednosti, mogu znacajno doprineti
prediktivnoj mo¢i celog modela. Dakle, varijabla je slabo prediktivna sama za sebe, ali
u interakciji sa ostalim varijablama u modelu, daje znacajno poboljSanje prediktivne
moc¢i. Razlog ovakvog ponaSanja pojedinih varijabli nije detaljnije istrazen u
akademskoj literaturi. Medutim primenom deduktivnog pristupa, u toku razvoja ove
doktorske disertacije, zakljuceno je da najces¢e slabo prediktivne varijable doprinose
prediktivnoj mo¢i u kombinaciji sa ostalim varijablama time §to unose novi kvalitativni

kanal informacije u model koji nije sadrZzan u ostalim veoma prediktivnim varijablama.

Ono §to je takode nedostatak navedenih tehnika modelovanja je Sto je cilj maksimizirati
funkciju verodostojnosti, a ne prediktivnu mo¢ modela. U ovoj disertaciji se polazi od
pretpostavke, da pored statisticke znacajnosti svih varijabli u modelu, i maksimizacije
vrednosti funkcije verodostojnosti, mora postojati dodatni uslov koji ¢e voditi racuna,
da se pored statisticke izvrsnosti i prediktivna mo¢ modela maksimizuje. S tim u vezi
razvijen je poseban metod pune snage (eng. brute force) uz pomo¢ koga se, pored
navedenih Cisto statistickih kriterijuma, uzima u obzir i kriterijum maksimizacije

prediktivne mo¢i modela na originalan nacin.

3.6.1. Metoda pune snage

U velikom broju studija kreditnih skoring modela, proces selekcije varijabli se sastoji od
liste preporucenih varijabli iz finansijske i poslovne literature. U ovoj disertaciji proces
modelovanja se nastavlja nakon svodenja kratke liste wvarijabli od 24 racija
pronalazenjem modela koji daje njihovu najprediktivniju kombinaciju. Najcesce
koriS¢eni algoritmi za reSavanje ove vrste problema odnosno pronalazenje konacnog

skupa varijabli finalnog modela objasnjeni su u Poglavlju 3.6. Dakle, naj¢esce koriséeni
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LR algoritmi vrSe selekciju varijabli za finalni model koriS¢enjem kora¢ne metode,
metode unazad i metode unapred. Kako bi se u ovom istrazivanju prevazisli problemi
najéeS¢e koriS¢enih metoda vezanih za pristrasnost prema varijablama sa niskim p-
vrednostima, primenjen je takozvani metod pune snage (eng. brute force method).
Metoda pune snage ima za cilj izraCunavanje parametara svih mogu¢ih LR modela koji
se sastoje od 5 do 14 varijabli, a koji nastaju kombinacijom 24 varijable koje se nalaze u
kratkoj listi varijabli.

Tabela 19. Broj LR modela na osnovu raspoloZivih varijabli za finalni model

Broj LR Broj raspolozivih varijabli za finalni model (n)
modela | 20 21 22 23 24
5 15,504 | 20,349 | 26,334 33,649 42,504
6 38,760 | 54,264 | 74,613 100,947 134,596
7 77,520 | 116,280 | 170,544 | 245,157 346,104
8

9

125,970 | 203,490 | 319,770 | 490,314 735,471
167,960 | 293,930 | 497,420 817,190 | 1,307,504
10 | 184,756 | 352,716 | 646,646 | 1,144,066 | 1,961,256
11 | 167,960 | 352,716 | 705,432 | 1,352,078 | 2,496,144
12 | 125,970 | 293,930 | 646,646 | 1,352,078 | 2,704,156
13 | 77,520 | 203,490 | 497,420 | 1,144,066 | 2,496,144
14 | 38,760 | 116,280 | 319,770 817,190 | 1,961,256

Broj varijabli u finalnom modelu (k)

Ukupan broj LR modela koji je neophodno estimirati u odnosu na broj raspolozivih
varijabli za finalni model, dat je u Tabeli 19. Kao Sto se moze primetiti u tabeli je
naznaceno da je za 5 varijabli potrebno estimirati 42,504 modela, dok je oko 2.7 miliona
modela potrebno estimirati da bi se pokrile sve moguc¢e kombinacije modela od 12
varijabli kada su raspolozive 24 varijable za finalni model. Na osnovu Tabele 19.
ukupan broj kombinacija bez ponavljanja moguce je izracunati koriS¢enjem funkcije
n!/[k!-(n-k)!]. Kao $to se moze zakljuciti iz Tabele 19. neophodno je estimirati ukupno
14,185,135 modela kako bi se proverile sve moguée kombinacije modela od 5-14

varijabli, kada je na raspologanju 24 varijable za ulazak u model.

Proces estimiranja modela metodom pune snage, razvijen je u ovoj disertaciji. Baziran
je na SAS makro program koji pokrece predefinisanu rutinu PROC LOGISTIC sa
Fisherovim metodom za maksimizaciju funkcije verodostojnosti. Glavni ulaz u ovaj

SAS makro program je trening i validacioni uzorak sa WoE transformacijama svih 24
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finansijska racija i target varijablom. Ogroman broj od oko 14 miliona estimacija
modela je veoma vremenski i procesorski zahtevan proces, tako da je programiranje
algoritma u razvijenom SAS programu zahtevalo da se memorija pametno alocira.
Pristupilo se razvijanju generickog koda koji omogucuje da se algoritam estimacije
modela podeli na predefinisan broj paralelnih .exe procesa na serveru od 16 procesora.
Prvi korak u algoritmu je da se generiSe tabela stringova sa svim mogucéim
kombinacijama imena varijabli. Ova tabela stringova je u daljem procesu podeljena na
manje pod-tabele. U drugom koraku algoritma, svaka pod-tabela sa stringovima je
dodeljna po jednom nezavisnom SAS algorimu, tj. nezavisnom .exe procesu, Kkoji
koris¢enjem LR estimira parametre modela. Svaki .exe proces parametre estimira nad
trening uzorkom a zatim proveru prediktivne mo¢i modela vr$i nad uzorkom za
validaciju. Rezultati estimacije modela se snimaju u odgovarajuce pod tabele, zatim
nakon zavrSetka svih paralelnih .exe procesa se objedinjuju u zajednicku tabelu. SAS
program je dizajniran tako da moze da estimira sve kombinacije modela samo za
predefinisan broj varijabli. Na primer, prvo pustanje programa je uradena za 5 varijabli
gde je estimirano 42,504 finalnih modela, nakon zavrsetka, nastavljeno je sa 6 pa sve do

14 varijabli.

U razvijeni SAS program je takode ugraden set predefinisanih pravila, ¢iji je cilj
kontrola validnosti svakog estimiranog finalnog modela. Svaki estimirani model je
prosSao kroz set uspostavljenih statistickih pravila da bi se od svih raspolozivih modela
odabrali samo oni koji su statisticki i ekonomski , korektni modeli (eng. ,,well-
founded). Slede¢i kriterijumi validnosti predstavljaju osnovu za odabir korektnog
modela kreditnog skoringa i za odbacivanje nekonzstentnih i nestabilnih modela:

1. Model se ne moZze smatrati korektnim ukoliko standardna greSka beta

koeficijenata proizvodi visoke p-vrednosti posmatrane varijable u modelu.

2. Visoka korelacija u modelu moze proizvesti situaciju u kojoj su koeficijenti
visoko korelisanih varijabli u modelu suprotnog znaka, odnosno imaju

invertovanu poslovnu logiku.

™ Na primer, iako je poslovna logika racija koji imaju EBIT u brojiocu razlomka, da sa rastom vrednosti opada
verovantoca difolta, u slucaju invertovane logike, ovakav racio u modelu bi ukazivao da sa rastom vrednosti raste i

verovatnoca difolta, Sto je logicki i poslovno nekonzistentno.
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3. Model ne moze biti estimiran ukoliko ne postoji konvergencija u reSavanju

problema maksimizacije funkcije maksimalne verodostojnosti.

Kao krajnji rezulta razvijenog SAS programa dobija se pregled svih estimiranih modela
za dati broj varijabli. Svakom od modela u posebnoj koloni naznac¢eno je da li je model
»korektan“ u smislu zadovoljenja postavljenih kriterijuma validnosti. Modeli koji nisu
»Korektni izostavljaju se iz daljeg razmatranja za odabir konacnog modela iz datog

skupa estimiranih modela.

3.7. Empirijski rezultati — kvantitativna procena verovatnoce difolta

Empirijski rezultati razvoja modela kreditnog skoringa kojim se dolazi do konac¢nih
varijabli u modelu i uz pomo¢ koga se kvantifikuje verovatnoca difolta preduzeca svodi
se na odabir seta modela koji najbolje zadovoljavaju uslove poslovne logike i statisticke
prihvatljivosti modela. Kako bi se zapoceo proces dolazenja do kona¢nog modela
kreditnog skoringa potrebno je izvrSiti SAS programe koji su grupisani i prikazani na
Slici 12., a koji u sebi sadrze kod neophodan da bi se izvrSila metoda pune snage. Ceo
programski SAS kdd je autorsko delo nastalo u toku izrade ove disertacije. Detaljan

uvid u programski kod moZe se videti u Prilogu 6.7.

) Z:\PhD Bruke Force method

Mame

@Start brute force.sas

@Ulazni parametri.sas

@Usitnjavanje tabela.sas
Brute Force generator.sas

@Grupisanje rezultata,sas

iDaka

Slika 12. Prikaz programskih SAS fajlova potrebnih za pokretanje
metode pune snage

Kao sto je prikazano na Slici 12., svi neophodni podaci za izvrSenje metode pune snage
moraju da budu smeSteni u folder ,Data”“. U pitanju je set podataka za trening i
validaciju u kojima se nalaze podaci u obliku najuzeg odabranog skupa finansijskih
racija i ciljne varijable. Slede¢i korak je parametrizacija programskih fajlova ,,Start
brute force.sas” i fajla ,,Ulazni parametri.sas® koji su predstavljeni u Prilogu 6.7. Svi

ostali fajlovi koji su prikazani su deo automatizovanog procesa koji nastaje prilikom
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izvrSenja fajla ,,Start brute force.sas“. Vazno je napomenuti da za svaki od modela sa 5
do 14 varijabli, je potrebno ponovo pokretanje ovog fajla, jer je jedno od parametara i
broj varijabli u modelu za koji se Zeli primena metode pune snage. S tim u vezi, u toku
izrade ove doktorske disertacije potrebno je bilo pustiti ovaj kod 10 puta, u odnosu na
broj varijabli za koje se Zele sve kombinacije modela. U Prilogu 6.7. fajlovi su
parametrizovani tako da se izvrSavaju za 5 varijabli u modelu, ali se po potrebi, ova
parametrizacija moZe slobodno promeniti. Svi programski fajlovi osim ,,Grupisanje
rezultata.sas” su deo automatizovanog procesa nakon pokretanja automatizovane
programske rutine, jedino je ovaj fajl potrebno pokrenuti na kraju procesa, kada se
programska rutina zavrsi kako bi se grupisali i prikupili, iz razli¢itih fajlova koji nastaju,
konacni podaci za navedeni broj varijabli u modelu.

Nakon izvrSenja SAS koda kojim se stavlja u pogon metoda pune snage objasnjena u
Poglavlju 3.6.1 nad 24 varijable, iz prethodno definisane kratke liste finansijskih racija,

kao rezultat dobijaju se 342,016 (2.41%) statisticki i ekonomski ,, korektnih* modela™

od ukupno nesto vise od 14 miliona mogucih kombinacija modela.

Tabela 20. Prediktivna mo¢ dobijenih rezultata metodom pune snage

Broj Statisticki i GINI trening uzorak GINI validacioni uzorak
o ekonomski
vamrggsllllj Y| korektnic Standardna Standardna
modeli Prosek devijacija Prosek devijacija
5v 25,986 59.01% 3.15% 50.99% 3.86%
6V 55,871 60.85% 2.65% 52.65% 3.29%
v 82,980 62.28% 2.30% 53.91% 2.87%
8v 84,480 63.44% 2.03% 54.91% 2.53%
9v 58,171 64.39% 1.80% 55.70% 2.24%
10v 26,084 65.22% 1.60% 56.35% 1.98%
11v 7,248 65.95% 1.42% 56.94% 1.70%
12v 1,113 66.60% 1.24% 57.48% 1.43%
13v 79 67.18% 0.98% 58.14% 1.11%
14v 4 62.28% 2.30% 53.91% 2.87%

Tabela 20. prikazuje statistiku rezultata dobijenih metodom pune snage. Rezultati su
podeljeni tako da je moguce uporediti prediktvinu mo¢ nad uzorkom za trening i
uzorkom za validaciju. Prva kolona oznac¢ava broj varijabli u modelu od 5 varijabli (5v)
do 14 varijabli (14v). Druga kolona predstavlja broj modela koji su statisticki i

ekonomski ,,korektni*“ modeli i u odnosu na taj broj izracunate su sve ostale kolone u

™ Uslovi statisticki i ekonomski ,,korektnih* modela su objasnjeni u Poglavlju 3.6.1.
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nastavku, koje predstavljaju prosek 1 standardnu devijaciju izraCunatih GINI
koeficijenata nad posmatrana dva uzorka.

Poredenje prosecne prediktivne moéi

80.00% -
229,65.95%66.60%67-18%
70.00% - 60 85%62.28%63-44%64'39%65 b 57 99%
SQW_._\
60.00% -
E M
0558.14%
o 50.00% 52 65%53.91%54.91%55.70%56.35%56.94%57-48AJ 3,910
50.99% 7«
,S 40.00% -
2
£ 30.00% - e=@==Trening uzorak
=¥
20.00% - ==@==\/alidacioni uzorak
10.00% -
0.00% T T T T T T T )

5v 6v  7v.. 8v 9v 10v 11lv 12v 13v 1l4v
Broj varijabli u modelima

Slika 13. Uporedni prikaz prose¢nih GINI koeficijenata nad uzorkom za trening i validaciju
Pored tabelarnog uvida, grafickim poredenjem rezultata prosec¢nih prediktivnih mo¢i,
mozemo zakljuciti da sa povecanjem broja varijabli u modelu raste prediktivna mo¢
modela i nad uzorkom za trening i validaciju. Jasno je takode, da je prosecna
prediktivna mo¢ uvek manja nad uzorkom za validaciju. Iz Tabele 20. takode vidimo da
sa povecanjem broja varijabli u modelu opada broj statisticki i ekonomski ,, korektnih®
modela $to je uglavnom posledica multikolinearnosti izmedu varijabli. Ako izuzmemo
iz posmatranja modele sa 14 varijabli kojih je samo etiri modela’®, mozemo zakljuéiti i
da se prose¢no kvadratno odstupanje GINI koeficijenata smanjuje sa porastom varijabli
u modelu. S obzirom na to da Tabela 20. daje prikaz sumarnih rezultata potrebno je
ispitati koliko varijabli je najbolje uzeti kao konac¢an broj varijabli u modelu, kao i koje

tacno varijable predstavljaju najprediktivniji model koji ¢e se usvojiti kao finalni model.

Kao rezultat gore navedene analize, slede¢i korak je da se proveri da li uzrok toga da je
prose¢ni GINI koeficijent na validacionom uzorku nizi u odnosu na trening uzorak,
mozda lezi u ¢injenici da je podelom na trening i1 validacioni uzorak doslo do statisticki

znacajne razlike u karaketristikama varijabli izmedu ova dva uzorka.

72 posledica da imamo samo 4 korektna modela od oko 1.96 miliona moguéih modela (videti Tabela 19.) ponovo

nedvosmisleno ukazuje na visok stepen multikolinearnosti kao razlog odbacivanja istih.
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Tabela 21. Performanse finansijskih racija iz kratke liste varijabli

Finansijska racija Trening uzorak : validacioni uzorak D r(er(gigjéﬁi:udzlcf)csilatk;;reduzec'a Z\?;trlijjgtja?g Tt
kratka lista varijabli "'korektnim"*
modelima
D stat. KS p-vrednost D stat. KS p-vrednost
SHRTBDBT/CURAST 0.015 0.567 0.905 0.163 4.018 <.0001 30.08%
CSH/CURLIAB 0.033 1.24 0.093 0.352 8.737 <.0001 21.63%
CSH/LTDBT 0.02 0.662 0.774 0.316 7.046 <.0001 28.39%
ALIAB/AST 0.023 0.857 0.456 0.254 6.256 <.0001 26.02%
ACCREC/ALIAB 0.018 0.685 0.737 0.143 3.543 <.0001 35.87%
CURAST/ALIAB 0.014 0.529 0.943 0.24 5.951 <.0001 22.22%
CURLIAB/ALIAB 0.021 0.796 0.551 0.15 3.719 <.0001 15.58%
CSH/CEQTY 0.027 0.872 0.432 0.22 4.965 <.0001 38.21%
TBDBT/CEQTY 0.018 0.634 0.817 0.038 0.864 0.444 45.62%
LTBDBT/EQT 0.021 0.771 0.593 0.165 3.702 <.0001 30.31%
NETSLS/FINEXP 0.017 0.61 0.851 0.277 6.75 <.0001 26.51%
EBITDA/FINEXP 0.015 0.508 0.959 0.324 6.71 <.0001 20.09%
EBTADJEBT 0.017 0.535 0.937 0.119 2.023 0.001 28.67%
PAYPROCPRD 0.013 0.499 0.965 0.256 6.11 <.0001 43.10%
CSH/EBITDA 0.029 0.999 0.271 0.24 4.923 <.0001 36.77%
CURAST2NETSLS 0.025 0.926 0.357 0.246 5.873 <.0001 44.56%
CURLIAB2NETSLS 0.014 0.509 0.958 0.365 8.684 <.0001 15.71%
TBDBT2NETSLS 0.014 0.526 0.945 0.3 7.193 <.0001 20.03%
EBITDA2LIAB 0.018 0.654 0.786 0.325 6.772 <.0001 34.89%
EBTADJ2LIAB 0.023 0.849 0.468 0.343 7.348 <.0001 29.66%
GRSPRF2ALIAB 0.018 0.674 0.753 0.303 7.252 <.0001 37.75%
FCFE2FINEXP 0.031 0.968 0.306 0.19 3.751 <.0001 38.84%
NETSLS_GRTH 0.026 0.918 0.368 0.298 6.739 <.0001 46.72%
NETPRF_GRTH 0.023 0.712 0.692 0.17 3.173 <.0001 43.09%

Svaka od 24 varijable je ispitana koriSenjem mere rastojanja (D) izmedu funkcija
kumulativne distribucije (cdf) dobrih i losih klijenata, KS statistike i odgovarajucih p-
vrednosti nad uzorcima za trening i validaciju. Tabela 21. daje pregled performansi
varijabli u odnosu na razli¢ite postavke uzorka i dela uzorka koji se posmatra. Od druge
do trece kolone prikazane statistike daju uvid u potencijalnu razliku u ponasanju
varijabli nad trening i validacionim uzorkom. Na osnovu rezultata, se moze zakljuciti da
ne postoji statisticki znacajna razlika izmedu trening 1 validacionog uzorka ni po jednoj
od razmatranih varijabli. NajniZa opservirana p-vrednost iznosi 0.093 (>0.05) $to nije
statistiCki znacajno za nivo poverenja od 95%. Dakle, jasno se izvodi zakljucak da ne
postoji statisticki znacajna razlika u performansama posmatranih varijabli izmedu
trening 1 validacionog uzorka. Ovaj zaklju¢ak potvrduje Cinjenicu da nacin odabira
uzorka nije uzrok toga da je prose¢na prediktivna mo¢ (GINI koeficijent) nad uzorkom
za validaciju niza u odnosnu na uzorak za trening. Ovo je takode, jos jedna potvrda

zakljucaka iz Poglavlja 2.2. 0 kvalitetu podele razvojnog uzorka na uzorak za trening i
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validaciju. U Tabeli 21. se ispituje i sposobnost razdvajanja dobrih od loSih klijenata
svake od prikazanih varijabli, nad razvojnim uzorkom pomocu KS statistike. Samo
jedna od varijabli TBDBT/CEQTY (p-vrednost=0.444) nema statisticki znac¢ajnu mo¢
razdvajanja u funkcije kumulativne distribucije (cdf) dobri u odnosu na loSe klijente.
Ova varijabla, uvidom u Tabelu 110. se moze zakljuciti da poseduje nisku prediktivnu
mo¢ od GINI=0.062, ¢ime se potvrduje da mera KS statistike u formi mo¢i razdvajanja
izmedu dobrih 1 difolt klijenata odgovara zakljucku GINI koeficijenta. Dakle, obe
statistike ukazuju na nisku prediktivhu mo¢ ove varijable. Poslednja kolona u Tabeli 21.
kolika je ucestalost pojavljivanja posmatrane varijable u statisticki i ekonomski
,.Korektnim* modelima. Na primer, bez obzira na slabu prediktivnu mo¢ varijable
TBDBT/CEQTY njena perzistentnost u modelima od 5 do 14 varijabli je 45.62%.
Razlog ovako solidne zastupljenosti varijable po modelima, lezi u ¢injenici da je nisko

korelisana sa ostalim varijablama, Sto joj omogucava perzistentnost u modelima.

Tabela 22. daje pregled najboljih modela koji su dobijeni metodom pune shage. Prva
kolona u modelu predstavlja oznaku rangiranog modela. Oznaka sadrZi informaciju o
broju varijabli u modelu (5v, 6v...14v) koju kao sufiks prati redni broj simulacije pod

kojim je ovaj model formiran.

118



Tabela 22. Pregled najprediktivnijih LR modela iz liste od 342,016 statisti¢ki i ekonomski
korektnih modela

'_
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5v_25117 X X X X 0.658/0.608| 68| 1{0.000
5v_25120 X X X X 0.641|0.605| 799| 2|0.000
5v_25113 X X X X X 0.650{0.604| 278| 3(0.000
5v_38058 X X X | X X 0.624|0.601|3276| 4|0.000
5v_25153 X X X X X 0.661{0.601| 44| 5(0.000
evoorzool || x| [ L Ixl T T T T L Ixl 1T [x[x| |x] |oeslo.619] 804| 10.003]
6v_90910 X X X X X X 0.668|0.613| 140( 2|0.000
6v_91371 X X X X X X 0.668(0.613| 141| 3(0.000
6v_91381 X X X X | X X 0.660(0.613| 698| 4|0.018
6v_16262| x X X X X X 0.664(0.612| 325 5(0.003
Cwvezeoaor| || Ix [ [ L Ixl T T T T LT x| Ix| [x[x| |x] |oses|o.621|1060] 1|0.022]
Tv_57741| x X X X X | X X 0.665|0.620|1867| 2|0.006
7v_260516 X X X X[ x| x]|x 0.667{0.619(1360| 3(0.014
7v_259706 X X X X X | X X 0.668|0.618/1087| 4|0.045
7v_260488 X X X X X X 0.670{0.617| 662| 5(0.010
evoasoseo| x | | x| [ L Ix| T T T T [l Ixl 1] [x[x|[x|x] |o671]o.621|1964 10.021]
8v_598025 X X X X X X | x |10.668|0.620|3328| 2|0.011
8v_159562| x X X X X | x X | x 0.672{0.619(1525| 3(0.042
8v_598016 X X X X | x| X X | X 0.675|0.619| 820( 4|0.034
8v_159571| x X X X X | x X | x |0.666{0.618|4758| 5(0.006
lovarzesss| | | x| [ | Ix| T [ 1 [ [ | x| x| [x]x]|x]|x]x]0673]0.620[2365 10.030]
9v_352876| x X X X X | x| x|x]|x|[0672/0.620{3199| 2|0.014
9v_351922| x X X X X X | x X | x |0.671{0.619|3610| 3(0.040
9v_1126516 X X X X X[ X|x|x 0.677|0.618/1088| 4|0.028
9v_1126663 X X X X X | x| x |0.676{0.617(1492| 5(0.038
1ove3s300| x | | x| [ | Ix| | [ [x| [x]| |x| | | [x|x| |x]x]o677]0.617|1337| 1]0.018]
10v_1765006 X X X X X | x| x|x]|x|[0678/0.617 926| 2|0.015
10v_1764409 X X X X X X | x X | x |0.678{0.617|1015| 3(0.031
10v_636212| x X X X X X | X |x|x]|x|[0677|0.616({1223| 4|0.005
10v_593762| x X X X X X[ x| x]|x 0.677{0.616(1274| 5(0.034
aavooar2or| x| | [x| [ | x| |1 x| [x] |x| | | [x|x|x]|x]x]|oe80|o616| 416] 1]0.034|
11v_2319902 X X X X X | X |x|x]|x[0.6810.616 304| 2|0.043
11v_2272932 X X X X X X | x| x| x|x[0678|0.614| 637| 3|0.043
11v_946434| x X X X X X X X | x| x| x|0.676(0.614| 967 4|0.027
11v_897672| x X X X X X | x| x| x|x[0678|0.614| 663| 5|0.036
v 2s7osat| || x| [ | Ix|x| | x| [x]| |x| x| [x|x|x|x]x]o6selo610| 18| 1|0.047|
12v_1128811| x X X X X | X[ X X | x| x| x| x[0.680]0.609| 121| 2|0.043
12v_796583| x X | x X | x X X X | x|x|x|x[0687]0.606] 12| 3|0.026
12v_1346380| x X X X X | X[ X X | x| x|x]|x[0669]0.606| 532| 4|0.033
12v_440306( x | x X X X X X X | x 0.687({0.606 14| 5(0.048
[ 13v_1a903s| x [ x | x [ x| [ | Ix|x| [ | | [x]| |x| | |x[x]| [x|x]x]oesolo6or| 1| 1|0.046|
13v_1327816| x X X X X X | X[ X X X | X | x [0.672]0.600| 51| 2(0.038
13v_1048722| x X X | x| X X X X[ x| x|x|x|x|0677/0.598| 23| 3|0.049
13v_657442| x | x X X | X[ X X X X | X X | X | x |0.684[0.598 7| 4|0.034
13v_779787| x X X | x X X X[ x| x| x| x [0.688]0.598 3| 5|0.049
[ 1av.912530| x | | x| [ [x| [x|x|x[ | | [x[x]|x| | | [x|x|x]|x]x]|o6780593 2| 1|0.045]
14v_1112419| x X | X[ X X | X[ X X | x| x|x]|x[0.676/0.588 4| 2]0.044
14v_880172| x X | x| X X X X[ x| x| x| x[0.679]0.586 1| 3|0.046
14v_880706| x X | X[ X X | X[ X X | x| x|x]|x[0.678]0.585 3| 4|0.044
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Na primer, model 5v_25117 sadrzi 5 varijabli, a dobijen je u 25,117 LR simulaciji od
ukupno 42,504 moguc¢ih kombinacija modela’. Raspored i prisustvo finansijskih racija,
datih po kolonama, u razli¢itim modelima oznafen je simbolom ,x“. Rangiranje
najboljih modela je zasnovano na validacionom GINI koeficijentu, s obzirom da ovaj
uzorak nije koris¢en za procenu 3 koeficijenata modela pomocu LR. Kao dodatak uz
rangirane modele predstavljano je i rangiranje modela prema GINI koeficijentu nad
trening uzorkom. Na primer, model 5v_25113 je na osnhovu validacionog uzorka i
prediktivne mo¢i nad njim 3. po redu u odnosu na sve estimirane modele sa 5 varijabli,
dok je na 278. mestu po rangu prediktivne moci na trening uzorku. Evidentno je da je
kako u Tabeli 22. tako i na svakom od 342,016 estimiranih modela prediktivna mo¢
svakog visa na trening uzorku, nego na uzorku za validaciju. Sirok spisak od 50
najprediktivnijih varijabli po modelu za svaku od grupu modela od 5 do 14 varijabli
nalazi se u Prilogu 6.6, u kome je struktura prikazanih tabela potpuno ista kao Sto je to
kod upravo objasnjene Tabele 22. Ako se uporede rezultati iz Tabele 20. i Tabele 22.,
moze se zakljuciti da najbolji modeli sa 5 do 14 varijabli koji se nalaze u Tabeli 22.
pokazuju mnogo vre¢u prediktivnu mo¢ od prosecnih GINI vrednosti istih modela u

Tabela 20. kako po validacionom tako i po trening uzorku.

Takode, uvidom u Tabelu 22. zanimljivo je analizirati postojanje efekta prenaucenosti
prikazanih modela. Efekat prenaucenosti se manifestuje na slede¢i nacin. Kod modela
od 5. do 8. varijabli GINI koeficijent na trening i uzorku za validaciju postepeno raste,
dok kod modela sa 9. do 13. varijabli GINI koeficijent na trening uzorku nastavlja da
raste, ali na uzorku za validaciju pocinje postepeno da opada. Kod modela sa 14.
varijabli dolazi do pada prediktivnosti i na trening i na validacionom uzorku. Glavni
razlog ovakvoj pojavi je Cinjenica da sa povecanjem broja varijabli visoko fleksibilna
matematiCka funkcionalna forma logisticke regresije sve bolje pokriva i opisuje
ponaSanje varijabli u odnosu na ciljnu varijablu za trening uzorak nad kojim je izvrSena.
Ako uporedimo model 8v_ 159569 sa 14v 912530 pokazuje se da 14v_ 912530 na
uzorku za validaciju daje nizi GINI=0.593 dok na trening uzorku daje visi GIN1=0.678.

Jos$ jedna naznaka povecanja prenaucenosti kod modela sa ve¢im brojem varijabli, lezi u

7™ 42,504 predstavlja ukupni broj moguéih nagina, odnosno kombinacija modela koji se dobijaju izborom 5 od 24

varijable.
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Cinjenici da sa povecanjem broja varijabli, poslednja kolona u Tabeli 22. koja
predstavlja maksimalnu p-vrednost po varijablama iz svakog od modela, kontinuirano
raste. Ovo ukazuje na to da vise od 8 varijabli u modelu moze da dovede do

suboptimalne odluke kada koja se ti¢e izbora finalnog modela.

Cilj koji je postavljen u ovoj doktorskoj disertaciji je da se kao kona¢ni model za
predikciju difolt statusa preduzeca u Srbiji, odnosno kvantifikaciju verovatnoce difolta
odabere najprediktivniji model. Kao glavni kriterijum odabira konacnog modela,
maksimizacija GINI koeficijenta se posmatra na uzorku za validaciju. Tabeli 22.
pokazuje da se najvisa prediktivna mo¢ na validacionom uzorku GINI=0.621 postize
kod modela 7v_260497 i 8v_159569. Najbolja praksa kreditnog skoringa, nalaze da se
donese odluka koji od ova dva modela izabrati kao finalni, uzimaju¢i u obzir i visinu
GINI koeficijenta i na trening uzorku. Model 8v_159569 (GINI = 0. 671) na trening
uzorku ima vecu prediktivnu mo¢ nego 7v_260497 (GINI = 0. 668). Sa druge strane,
kada se odlucuje o konacnom broju varijabli u modelu, u tradicionalnom svhatanju
modelovanja, pozeljno je da sa $to manje varijabli postigne $to vecu prediktivnu mo¢ ili
mo¢ neke druge ciljne statistike’*. Ukoliko se posmatraju tradicionalne statistike
valjanosti posmatranih regresija kao sto su AIC i BIC, definisane u Poglavlju 3.5,
takode postoje razlozi za odabir modela 8v_159569 (AIC= 2439.034 i BIC= 2497.385)
u odnosu na 7v_260497 (AIC= 2441.484 i BIC= 2493.351), dakle AIC kriterijum
govori u prilog odabiru modela 8v_159569, dok BIC ukazuje na model 7v_260497. S
obzirom na navedene argumente i razliku u prediktivnoj mo¢i izmedu ova dva modela,
model 8v_159569 se uzima kao konacni model za kvantifikovanje verovatnoce difolta

preduzeca u Srbiji.

™ Tradicionalni kriterijumi za odabir modela kod kojih se ide na neminovno smanjivanje broja varijabli i
maksimizaciju prediktivne mo¢i u praksi mogu u pojedinim situacijama dovesti model koji je u sistemu produkcije u
banci u potencijalnu opasnost. Naime, modeli sa manje varijabli mogu biti ugroZeni ukoliko jedna od varijabli
postane prediktivno slaba u toku kori$¢enja modela. U tom slucaju $teta nacinjena modelu je manja ukoliko postoji
veci broj varijabli u modelu. Shodno navedenom, u bankarskoj praksi je iz nacela konzervativnosti Cesto bolje
izmedu dva modela sa istom prediktivnom mo¢i, ali razli¢itim brojem varijabli u modelu bolje izabrati model sa

vec¢im brojem varijabli kao konacni.
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Tabela 23. Parametri finalnog modela 8v_159569 estimirani na uzorku za trening koris¢enjem
logisticke regresije

Parametar modela koell?(?jen t kcs);?i'chsn t Stﬂ‘:?&:na Wald stat. ;,/Y\?rlg dﬁg;'t va-:ﬁ;ltr)]lz u
modelu

Konstanta -2.1969 - 0.0582  1422.8196 <.0001 -
EBTADJ/LIAB -0.4714 -0.2820 0.0713 43.6966 <.0001 19.9%
ALIAB/AST -0.6152 -0.2521 0.0808 57.9352 <.0001 17.8%
NETSLS_GRTH -0.6452 -0.2158 0.0781 68.2339 <.0001 15.2%
CSH/CEQTY -0.7742 -0.2125 0.0972 63.4932 <.0001 15.0%
CURAST/NETSLS -0.5601 -0.1857 0.0861 42.3592 <.0001 13.1%
FCFE/FINEXP -0.3964 -0.1033 0.1326 8.9373 0.003 7.3%
GRSPRF/ALIAB -0.1997 -0.0949 0.0868 5.2974 0.021 6.7%
SHRTBDBT/CURAST -0.3407 -0.0719 0.1379 6.1061 0.014 5.1%

Tabela 24. daje uvid u parametre modela od 8 varijabli koji je izabran kao konacni
model za kvantifikovanje verovatnoce difolta preduze¢a u Srbiji. Prva kolona
predstavlja beta koeficijente modela logisticke regresije, koji su rezultat optimizacije
funkcije maksimalne verodostojnosti nad uzorkom za trening. Procena beta
koeficijenata parametara modela je izvrSena nad transformisanim vrednostima
originalnih varijabli koris¢enjem WoE transformacije, objaSnjene u Poglavlju 2.1.4.
Druga kolona predstavlja standardizove beta koeficijente modela, s obzirom na to da su
razli¢ita finansijska racija razli¢itog raspona i da se nivo varijabiliteta po finansijskim
racijima razlikuje. Zatim slede kolone koje oznaCavaju standardnu gresku, Waldovu
statistiku kao i p-vrednost pomenute statistike koja nam govori o statistickoj znacajnost
svake od varijabli u modelu. Kao $to se moZe primetiti iz Tabele 24. maksimalnu p-
vrednost, Sto je odlika najslabije varijabla u statistickom smislu, Sto je i dalje odgovara
95% nivou poverenja, predstavlja varijablu GRSPRF/ALIAB. Poslednja koja
predstavlja tezinu, odnosno doprinos svake varijable nivou verovatnoée difolta
preduze¢a u Srbiji, izracunata je na osnovu trece kolone koja predstavlja

standardizovanu vrednost beta koeficijenta.

Finansijska racija u finalnom modelu su dobri primeri glavnih poslovnih faktora koji su
bitni za procenu rizi¢nosti preduze¢a u Srbiji. Razli¢ite grupe finansijskih racija
objaSnjavaju razli¢ite aspekte rizi¢nog profila preduzeca. Kapacitet izvrSavanja obaveza
kao odnos dobiti pre oporezivanja, sa ukupnim obavezama preduzeca (EBTADJ/LIAB)
je najjaca varijabla u modelu sa uticajem od 19.9%. Racio leveridza (ALIAB/AST) koji
pokazuje odnos ukupnih obaveza korigovanih za gotovinu i gotovinske ekvivalente u
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odnosu na ukupnu aktivu preduzec¢a ima tezinu od 17.2% u modelu. Rast prihoda od
prodaje (NETSLS_GRTH) izmedu dve uzastopne godine uéestvuje u kona¢nom modelu
sa 15.2% teZine. Racio likvidnosti u formi odnosa gotovine i gotovinskih ekvivalenata
sa osnovnim kapitalom (CSH/CEQTY) uti¢e na model sa 15% tezine. Racio aktivnosti
u formi odnosa kratkoro¢nih potrazivanja i poslovnih prihoda preduzeca
(CURAST/NETSLS) ucestvuje u modelu sa 13.1%. Moguénost servisiranja finanijskih
troskova iz tokova gotovine prema vlasni¢koj strukturi u preduzeéu (FCFE/FINEXP)
ima uticaj na model od 7.3%. JoS jedna varijabla koja se odnosi na kapacitet izvrSavanja
obaveza (GRSPRF/ALIAB) ima tezinu od 6.7% i pokazuje odnos bruto profita sa
ukupnim obavezama korigovanim za gotovinu i gotovinske ekvivalente. Najslabiji
uticaj u modelu ima racio pokrivenosti kratkoro¢nih kredita kratkoro¢nim
potrazivanjima (SHRTBDBT/CURAST) od svega 5.1%.

Ovakva struktura finansijskih racija koja se naSla u modelu koriS¢enjem Cisto
statistickih metoda, ukazuje da je model i sa poslovnog aspekta adekvatan i dobro
struktuiran, da je pokrio sve neophodne grupe finansijskih racija koje uzimaju u obzir i
sve relevantne kanale informacija koje mogu uticati na promenu rizicnog profila

preduzeca.
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Slika 14. Grafi¢ki prikaz ROC krive za model 8v_159569
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Uticaj beta koeficijenata modela i odrazavanje njihove prediktivne mo¢i nad trening i
validacionim uzorkom moze da se i graficki prikaze koris¢enjem ROC krive, kao Sto je
pokazano na Slici 14. Zakljucak koji proizilazi iz analize ROC krive je da prediktivna
mo¢ modela opada na uzorku za validaciju. Na trening uzorku AUROC=83.54%, dok je

na uzorku za validaciju AUROC=81.05%.

Tabela 24. Korelaciona struktura modela 8v_159569

) 0 = = = 0 0 1
@) < o u = < z O
. e = o w Z S = = |

Koeficijent korelacije O = a T T %)
= < = 0 < @ o 2
E < O R o i
I O © <
wn

SHRTBDBT/CURAST 1

ALIAB/AST 0.257 1

CSH/CEQTY 0.101 -0.069 1

CURAST/NETSLS -0.03 0.028 0.14 1

EBTADJ/LIAB 0.208 0.397 0.273 0.19 1

GRSPRF/ALIAB 0.222 0.488 0.134 0.248 0.47 1

FCFE/FINEXP 0.183 0.287 0.045 0.067 0.235 0.323 1

NETSLS_GRTH 0.054 0.054 0.091 0.243 0.184 0.108 0.065 1

* boldovane vrednosti su znacajne na nivou pouzdanosti od 95%
Uvidom u Tabelu 24. pokazano je da je nivo korelacija izmedu varijabli koje ulaze u
model manji od 0.50 Sto ukazuje na prihvatljiv, umereno pozitivan nivo korelaciju u
modelu. Najveéi koeficijent korelacije iznosi 0.488 izmedu varijabli GRSPRF/ALIAB
and ALIAB/AST.

Provera performansi modela moze se utvrditi 1 koriS¢enjem CAP krive. Grafickim
prikazom na Slici 15. uporeduju se performanse modela na trening i validacionom
uzorku u odnosu na savrSeni model i slucajan model. Performanse modela na trening
uzorku su kao i za slu¢aj ROC krive, bolji nego na validacionom uzroku, pri ¢emu se

postize statistika ARyening=67.1% 1 AR i =62.1%.
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Slika 15. CAP kriva za model 8v_159569 trening i validacioni uzorak

Jedna od glavnih zahteva svakog modela je da se njegova upotrebna forma iskaze kroz

skor karticu, ¢ija se pravila mogu implementirati u produkcioni sistem banke. Skor

kartica, nalaze da se za odgovarajuce atribute varijabli dodele skor poeni koji u zbiru

¢ine skor posmatranog preduzeca. Ovaj skor je zatim, matematickom funkcijom moguce

prevesti u verovatnocu difolta preduzeca.

Tabela 25. Skor kartica modela 8v_159569

Varijabla Atribut varijable Skor poeni
Neutralni skor 69.31
-999999999 <= x; < 0.111456 73.50
SHRTBDE(B’CURAST 0.111456 <= x, < 0.263364 70.73
0.263364 <= x; < 0.435214 67.57
0.435214 <= x; 63.12
Neutralni skor 69.31
-999999999 <= x, < 0.328366 96.72
ALIAB/AST 0.328366 <= x, < 0.740292 75.76
(x2) 0.740292 <= x, < 0.955211 62.82
0.955211 <= x, < 0.99103 51.64
0.99103 <=x, 31.20
Neutralni skor 69.31
-999999999 <=x;3<0 66.70
0 <=x3<0.00371747 45.59
CSH/&SQTY 0.00871747 <= x, < 0.0090979 59.02
0.0090979 <= x5 < 0.120272 69.64
0.120272 <= x3<1.82211 75.32
1.82211 <= X, 82.22
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Nastavak Tabela 25.

Varijabla Atribut varijable Skor poeni
Neutralni skor 69.31
-999999999 <= x, < 0.358875 80.52
CURAST/NETSLS |0.358875 <= x4 < 0.442788 7457
(X4) 0.442788 <= x, < 0.697179 70.27
0.697179 <= x, < 0.820425 61.68
0.820425 <= x, 53.10
Neutralni skor 69.31
-999999999 <= x5 <0 51.97
0 <=x5<0.00584317 57.89
EBTADJ/LIAB 0.00584317 <= x5 < 0.0327823 65.64
(Xs) 0.0327823 <= X5 < 0.0856535 7452
0.0856535 <= x5 < 0.109043 81.50
0.109043 <= x5 < 0.252375 91.22
0.252375 <= X5 96.79
Neutralni skor 69.31
-888888888 <= x4 < 0.187189 63.37
GRSPRF/ALIAB 0.187189 <= x5 < 0.400863 67.42
(Xe) 0.400863 <= x; < 0.664385 70.26
0.664385 <= xg < 1.24989 73.34
1.24989 <= x¢ 78.71
Neutralni skor 69.31
-999999999 <= x, < 1.5963 64.86
FCFE/FINEXP 1.5963 <= x; < 2.47438, Missing* 70.33
(x7) 2.47438 <= X, < 6.30651 74.70
6.30651 <= x; < 13.1379 76.95
13.1379 <= x5 78.77
Neutralni skor 69.31
-999999999 <=xg < 0 61.32
0 <= xg < 0.62038 43.35
NETS%?QGRTH 0.62038 <= x5 < 0.812708 56.25
0.812708 <= xg < 0.940029, Missing* 70.41
0.940029 <= x5 < 1.10812 77.62
1.10812 <= xg 81.59

*oznaka za atribut koji zamenjuje i nedostajuci podatak
Tabela 25. daje uvid u broj skor poena koje svako preduzece dobija u odnosu na svaki
od finansijskih racija. U okviru svake varijable se nalazi i red neutralni skor, koji
predstavlja broj poena koji treba da se dodeli varijabli, za sluc¢aj da u buducnosti neka
od varijabli drasti¢no oslabi u smislu prediktivne moc¢i. U tom sluc¢aju bi se ova
varijabla neutralisala kori§¢enjem neutralnog skora za svaki od atributa posmatrane
varijable. Da bi se dobio kona¢ni skor nekog preduzecéa potrebno je izracunati njegovih

8 racija koja ulaze u model 8v_159569, a zatim pomocu navedene skor kartice svrstati
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svaku od vrednosti u odgovarajuci atribut varijable i dodeliti svakoj varijabli broj poena
koji odgovara tom atributu. Jednostavnom sumum skor poena po svakoj varijabli dolazi
se do konacnog skora preduzeca, koji se zatim prevodi u PD preduzeca koriS¢enjem
izraza (44). Kako bi se stekao uvid u performanse skor kartice iz Tabele 25., njena

pravila su primenjena nad podacima celokupnog razvojnog uzorka.

Tabela 26. Preformanse skor kartice modela 8v_159569 na razvojnom uzorku

Razvojni uzorak » .
Interval | Raspon skor poena _ (M dSiﬁ‘cc))Fl)tZ rtl):)s[e)cnl (er?; 2338)

Difolt | Dobra |Ukupno modela
1| 421.01 - 510.35 221 272 493| 44.83%| 48.25% 1.23
2| 510.35 - 528.34 140 353 493| 28.40%| 24.29% 2.52
3| 528.34 - 540.50 63 431 494| 12.75%| 16.16% 6.84
4| 54050 - 549.58 72 421 493| 14.60%| 11.83% 5.85
5| 549.58 - 557.55 52 441 493| 10.55% 9.07% 8.48
6| 557.55 - 564.52 40 454 494 8.10% 7.16% 11.35
7| 564.52 - 571.37 26 467 493 5.27% 5.72% 17.96
8| 571.37 - 579.01 22 471 493 4.46% 4.52% 21.41
9| 579.01 - 586.64 17 477 494 3.44% 3.54% 28.06
10| 586.64 - 594.53 16 477 493 3.25% 2.71% 29.81
11| 594.53 - 604.12 9 484 493 1.83% 2.02% 53.78
12| 604.12 - 615.66 4 490 494 0.81% 1.41% 122.50
13| 615.66 - 630.08 2 491 493 0.41% 0.92% 245.50
14| 630.08 - 668.82 0 493 493 0.00% 0.46% 0

Kao &to se moZe videti iz Tabele 26. celokupan razvojni uzorak” je podeljen na 14
intervala odredenih nad skor poenima svakog preduzeca iz razvojnog uzorka. Intervali
su tako uspostavljeni da je ukupan broj preduzeca koji upada u svaki interval priblizno.
Druga kolona tabele, daje uvid u raspon skor poena kojima je odreden posmatrani
interval. Moze se zakljuciti da je najmanji broj poena koji je jedno preduzece dobilo
primenom skor kartice modela 8v_159569 iznosi 421.01 dok najveéi broj poena koji je
pripao preduzedu iz razvojnog uzorka iznosi 668.82 poena. U tre¢oj i Cetvrtoj koloni dat
je pregled opserviranih dobrih i difolt preduzeca u razvojnom uzorku po uspostavljenim
intervalima. Stopa difolta, prose¢ni PD modela kao i Sanse svakog od intervala su
takode prikazane u Tabeli 26. Treba napomenuti da je skor kartica kalibrirana tako da

odrazava Sanse od 50:1 za broj poena od 600. Uvidom u interval 11 moze se videti da

™ Za potrebe procene performanski skor kartice kori§éen je ceo razvojni uzorak (trening uzorak + uzorak za

validaciju).
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raspon (594.53 - 604.12) kao i Sanse ovog raspona odgovaraju ovoj kalibracionoj normi
1 govore o dobro uspostavljenoj i tacno primenjenoj skor kartici modela 8v_159569.
Jedan od podciljeva svakog dobro kalibriranog modela nad uzorkom na Kkoji je
estimiran, je da se prosecan broj difolt preduzeca po intervalima bude priblizno jednak
prosecnoj vrednost dioflt preduzeca odredenoj pomocu PD modela. Kako bi se ova
¢injenica ispitala iskori$¢en je Hi-kvadrat test. Nulta hipoteza ovog testa je postavljena
kao tvrdenje da je prose€an broj klijenata koji je difoltirao po svakom intervalu jednak
prosecnom broju klijenata koji bi usli u difolt status na osnovu prosecnog PD modela
posmatranog intervala’. Alternativna hipoteza je postavljena kao suprotno tvrdenje. Hi-
kvadrat statistika sa 13 stepeni slobode iznosi 18.94 Sto je nize od praga za interval
poverenja od 95% (22.36) 1 99% (27.69), odgovarajuc¢a p-vrednost=0.12497 iz cega
takode proistice da nulta hipoteza ne moze biti odbacena. Drugim recima, ne postoji
statisticki znacajna razlika izmedu opserviranog broja difolta i ocekivanog broja difolt
preduzeca koris¢enjem modela, $to dovodi do zakljucka da je model 8v_159569 dobro

kalibriran na difolt stopu razvojnog uzorka.

Razvojni uzorak - model 8v_159569
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Slika 16. Funkcije gustine raspodele po dobrim i difolt preduzeé¢ima na razvojnom uzorku u odnosu
na skor poene dobijene modelom 8v_15969

Jos jedna od dobrih karakteristika skor kartice je Sto razdvaja dobre od loSih klijenata.

Naime, u Tabeli 26. se moze videti da visina difolt stope za preduzeca sa niskim brojem

"® Na primer, za interval 1., broj difolt preduzeca iznosi 221 dok o&ekivana vrednost difolt preduzeca na osnovu
model PD vrednosti iznosi 48.25%%493=231. Ovaj postupak se ponavlja za svaki interval i nad ovim vrednostima je

koncipiran ceo Hi-kvadrat test primenjen u Tabeli 26.
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skor poena, tj. pocetnim intervalima je umnogome veca od stope difolta za preduzeca sa
visokim brojem skor poena. Jasno razdvajanje izmedu distribucije dobrih i difolt
preduzeca po skor poenima modela 8v_159569 moZe se jasno videti na Slici 16.
ProseCan broj skor poena za preduzeca iz razvojnog uzorka koja nisu uSla u status
difolta iznosi 576.04 Sto odgovara model PD-ju od 8.07% dok je za preduzeca koja su
usla u status difolta, prosecan broj skor poena iznosi 525.98 §to odgovara model PD-ju
od 26.16%.

Kao finalna provera performansi modela 8v_159569, izvrSena je provera njegove
prediktivne mo¢i nad test uzorkom. Kao Sto je predstavljeno i objasnjeno u Poglavlju
2.2 test uzorak je potpuno nezavistan od razvojnog uzorka i sa vremenskog aspekta i sa
aspekta neuCestvovanja u fazi treninga i validacije modela. Test uzorak sadrZi
finansijske izveStaje za godinu posmatranja 2012. Drugim re¢ima, koriSéeni su
finansijski izveStaji preduzec¢a na dan 31.12.2011, a zatim je njihov performans, u
smislu uslaska u difolt status, posmatran u toku 2012. godine, zaklju¢no sa datumom
31.12.2012. Od 1728 preduzec¢a u test uzorku opservirana stopa difolta iznosi 6.48%
koja je manja od difolt stope na razvojnom uzorku koja iznosi 9.90%. Zakljucujemo da
su tokom 2012. godine manje firmi usle u status neizmirivanja obaveza, odnosno da je
veéi procenat dobrih Klijenata u test uzorku. VVazno je napomenuti da pored toga Sto
predstavlja potpuno nezavistan uzorak koji ni u kom aspektu nije ukljuCen niti u
procenu koeficijenata niti u validaciju modela 8v_159569, test uzorak predstavlja
potpuno zdrav i nepristrasan osnov za proveru performansi modela. Test uzorak je
zapravo pravi nacin da se uradi provera van razvojnog uzorka i po vremenu i po sastavu

(eng. out-of-sample out-of-time).

Kao Sto se moze videti iz Tabele 27. testni uzorak je podeljen na 14 intervala po istom
principu i sa istim skor granicama kao $to je to uradeno na razvojnom uzorku u Tabeli
26. Takode skor kartica modela 8v_159569 i na test uzorku pokazuje dobru
kalibriranost i odrazava Sanse od 50:1 za broj poena od 600 Sto se moze proveriti nad
intervalom 11. odnosno rasponu (594.53-04.12). Jedan od podciljeva svakog dobro
kalibriranog modela nad uzorkom na koji je estimiran, je da se prosecan broj difolt
preduzeéa po intervalima bude priblizno jednak prosec¢noj vrednost difolt preduzeca

odredenoj pomoc¢u PD modela.
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Tabela 27. Preformanse skor kartice modela 8v_159569 na testnom uzorku

Testni uzorak Prosetni
Interval | Raspon skor poena broj preduzeca dsit‘cc))?taa PD Sanse

Difolt | Dobra | Ukupno modela
1| 421.01 - 510.35 54 73 127 42.52% 50.54% 1.35
2| 51035 - 52834 17 88 105 16.19% 23.91% 5.18
3| 52834 - 540.50 10 104 114 8.77% 15.87% 10.40
4 | 54050 - 549.58 11 111 122 9.02% 11.82% 10.09
5| 54958 - 557.55 5 111 116 4.31% 9.07% 22.20
6 | 55755 - 564.52 3 113 116 2.59% 7.22% 37.67
7| 56452 - 57137 6 119 125 4.80% 5.74% 19.83
8 | 57137 - 579.01 3 146 149 2.01% 4.52% 48.67
9| 579.01 - 586.64 2 131 133 1.50% 3.54% | 65.50
10 | 586.64 - 594.53 0 119 119 0.00% 2.70% 0
11 | 59453 - 604.12 0 104 104 0.00% 2.02% 00
12 | 604.12 - 615.66 1 124 125 0.80% 1.41% | 124.00
13 | 615.66 - 630.08 0 136 136 0.00% 0.94% 00
14 | 630.08 - 668.82 0 137 137 0.00% 0.49% 0

Kako bi se ova Cinjenica ispitala ponovo je upotrebljen je Hi-kvadrat test. Nulta
hipoteza ovog testa je postavljena kao tvrdenje da je prosecan broj klijenata (zaklju¢no
sa intervalom 7.)"" koji je difoltirao po svakom intervalu jednak prose¢nom broju
klijenata koji bi usli u difolt status na osnovu prose¢nog PD modela posmatranog
intervala. Hi-kvadrat statistika sa 6 stepeni slobode iznosi 15.2 §to je vise od praga
12.59 za interval poverenja od 95%, a niZe od praga 16.81 za interval poverenja 99%.
Odgovaraju¢a p-vrednost=0.019 iz Cega proistice da nulta hipoteza ne moze biti
odbacena samo za inteval poverenja 99%. Drugim re¢ima, za interval poverenja od 95%
postoji statisticki znacajna razlika, dok za interval poverenja od 99% ne postoji
statistiCki znaCajna razlika izmedu opserviranog broja difolta i modelom ocekivanog
broja difolt preduzeca po predefinisanim intervalima. Zakljucak koji se moze izvesti iz
ovakve Hi-kvadrat statistike je, da je ocigledno doslo do deterioracije kalibrisanosti

modela PD u odnosu na opserviranu stopu difolta nad testnim uzorkom, ali da je

"7 posle intervala 7. ne postoji dovoljan broj difolt klijenata da bi Hi-kvadrat test mogao da se primeni, u literaturi
poput (Bierns, 2005), preporuka je da mora da postoji minumum 5 slucajeva po posmatranoj grupi (intervalu). Iz

ovog razloga test je koncipiran samo na prvih 6. intervala.

® Ovde se kao primer za interval 1., broj difolt preduzeéa iznosi 54 dok oekivana vrednost difolt preduzeéa na
osnovu model PD vrednosti iznosi 50.54%x127 = 64.2. Ovaj postupak se ponavlja za svaki interval i nad ovim

vrednostima je koncipiran ceo Hi-kvadrat test primenjen u Tabeli 27.
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kalibrisanost i dalje u zadovoljavaju¢im granicama. S obzirom na to da je stopa difolta
po intervalima test uzorka iz Tabele 27. niza u odnosu stopu difolta razvojnog uzorka iz
Tabele 26., dolazimo do zakljucka da je kao i celom testnom uzorku i na svakom
njegovom podintervalu iz Tabele 27. doSlo do smanjenja stope difolta. Razlog sniZzene
stope difolta u odnosu na ceo razvojni uzorak kao i na svaku godinu razvojnog uzorka
(videti Tabela 2.) lezi verovatno u ¢injenici oporavka ekonomije. Koris¢enjem t-testa
parova, kojima se poredi nivo difolt stope po intervalima na test uzorku iz Tabele 27. u
odnosu na difolt stopu po intervalima na razvojnom uzorku u Tabeli 26. dolazi se do p-
vrednosti=0.0025 (<0.05) koja govori da postoji statisti¢ki znacajna razlika u stopama
difolta izmedu test i razvojnog uzorka. Identi¢ni t-testa parova je primenjen kako bi se
testirala nulta hipoteza da je prosec¢an model PD test uzorka po intervalima iz Tabele 27.
jednak prose¢nom model PD razvojnog uzorka u Tabeli 26. Rezultat ove statistike p-
vrednosti=0.4820 (>0.05) Sto ukazuje da ne mozemo odbaciti nultu hipotezu, odnosno
da ne postoji statisticki znacajna razlika. Bitno je naglasiti da je i na test uzorku
saCuvana dobra karakteristika skor kartice, koja se ogleda kroz razdvajanje dobrih od
loSih klijenata. Naime, u Tabeli 26. se moZe videti da visina difolt stope za preduzeca sa
niskim brojem skor poena, tj. po€etnim intervalima je umnogome vecéa od stope difolta

za preduzeca sa visokim brojem skor poena.

CAP kriva model 8v_159569
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Slika 17. CAP kriva za model 8v_159569 poredenje u odnosu na test i trening uzorak
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Na Slici 17. prikazuje komparaciju performansi modela 8v_159569 nad trening i test
uzorkom. Naime, kada se sva preduzeca sortiraju od najgorih ka najboljim prema skoru
dobijenih modelom, jasno se vidi da u prvih 10% populacije preduzeca, na test uzorku
je prepoznato 56.25% difolt preduzeca, sto je vise od polovine dok je na trening uzorku
isti model prepoznao 47% difolt preduzeéa Sto je nesto manje od polovine od ukupnog
broja na trening uzorku. Takode, provera prediktivne moc¢i ukazuje na to da je
prediktivna mo¢ na test uzorku GINIws=0.755 Sto je vece od trening uzorka gde je
GINI=0.678. Ova ¢injenica nije tolika Cesta u praksi, ali pokazuje da je razdvajanje
dobih i losih klijenata na nezavisnom uzorku za nijansu bolje nego $to je to slucaj na
uzorku za trening i validaciju. Kao potvrda da se ovakve situacije zaista deSavaju i u
akademskim radovaima govori u prilog rad (Li, Crook, & Andreeva, 2014), gde je od 13
razvijenih modela nad podacima kineskih kompanija u ¢ak 6 slucajeva doslo do
situacije da je prediktivna mo¢ modela nad test uzorkom veéa u odnosu na trening

uzorak.
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Slika 18. Funkcije gustine raspodele po dobrim i difolt preduzeé¢ima na test uzorku u odnosu na
skor poene dobijene modelom 8v_15969

Jedno od tumacenja zbog Cega je finalni model na test uzorku pokazuje jos bolje
performanse u pogledu prediktivnosti u odnosu na trening i validacioni uzorak, moze da
se nade u Cinjenici da iako je niza stopa difolta na test uzorku, preduzeca koja su usla u
status difolta lakSe su prepoznata modelom, jer su karakteristike koje su ih dovele do
statusa neizmirivanja obaveza veoma karakteristi¢ne i nalaze se nas u varijablama koje

opisuju razvijeni model. Dakle, karakteristike difoltera, iako ih je brojano i
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procentualno manje u test uzorku, sve viSe odgovaraju karakteristikama koje model

opisuje kroz finanijska racija koja su deo modela.

Dalja potvrda valjanosti razvijenog modela model 8v_159569, dokazuje se polazna
hipoteza ove doktorske disertacije da model za procenu verovatnoce difolta, razvijen u
ovoj disertaciji, pokazuje bolje rezultate nad podacima preduzeca u Srbiji od
originalnog Altmanovog Z-skor modela (Altman E. , 1968). Hipoteza je potvrdena tako
to je uradena direktna komparacija prediktivne moc¢i ova dva modela ¢iji su rezultati
prikazani u nastavku. S obzirom na to da je Altmanov Z-skor model razvijen nad
podacima USA preduzeca, poku$ano je po prvi put’®, da se ovaj model prilagodi,
odnosno da se parametri njegovih varijabli, kalibriSu na podacima preduzeca u Srbiji

datih u Poglavlju 2.2.

Altmanovog Z-skor model se koristi kao svetski standard i reper za procenu rizi¢nosti i
verovatno¢e difolta preduzeca. Njegova originalna formula, za ¢iju estimaciju

koeficijenata je koriS¢ena diskriminaciona analiza, je data u nastavku:

Z=12xT +1.3xT,+3.3xT;+0.6xT,x0.99xT, (50)

gde su varijable od T1 do T5 zapravo data kroz finansijska racija, T, predstavlja
WC/AST tj. obrtni kapital u odnosu na ukupnu aktivu, T, predstavlja
RTNDERNG/AST tj. zadrzanu dobit u odnosu na ukupnu aktivu, T3 predstavlja
EBIT/AST tj. poslovni prihod pre plac¢enih poreza i kamata u odnosu na ukupnu aktivu,
T4 predstavlja EQT/LIAB tj. radunovodstveni kapital® u odnosu na ukupne obaveze
preduzeca, poslednja varijabla Ts je NETSLS/AST tj. ukupni poslovni prihodi u odnosu
na ukupnu aktivu preduze¢a. Na osnovu navedenenih varijabli u modelu, moze da se
zaklju¢i da sve varijable navedene u (50) ve¢ postoje u razvojnom uzorku

konstruisanom za potrebe ove disertacije. S tim u vezi, izraCunati rezultat prediktivne

™ Na osnovu istraZivanja autora, ne postoji raspoloziva akademska literatura u vidu radova u &asopisima ili studija
radova po pitanju prilagodavanja Altmanovog Z-skor modela nad podacima preduzec¢a u Srbiji, odnosno kalibrisanju
ovog modela nad podacima u Srbiji. Najces¢a primena Altmanovog Z-skor modela u Srbiji, od strane domacih

autora, je vezana za upotrebu modela kako bi se ocenila verovatnoca bankrotstva preduzeca sa Beogradske berze.

8 Originalni racio zapravo treba da prikaZe trzinu vrednost kapitala preduzeéa, medutim na osnovu nepostojanja
podataka sa sekudarnog trziSta kapitala (Beogradske berze) upotrebljena je racunovodstvena vrednost iz bilansa

stanja. Ovo predstavlja Cesto kori§¢enu aproksimacjiu ovog racija u akademskoj literaturi.
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moc¢i originalnog Altmantovog Z-skora modela, nad uzorkom za trening je
GINI4in=51.70%, dok je za validaciju GINI4ig=45.50%, Sto predstavlja prvi rezultat

kvantifikovanja prediktivne moc¢i ovog modela u Srbiji.

Rekalibracija koeficijenata, Altmantovog Z-skora modela, datih u izrazu (50),
koriséenjem logisti¢e regresije i WoE transformacije finansijskih racija® daje sledeée

rezultate.

Tabela 28. Parametri rekalibrisanog Altmanovog Z-skor SRB modela, estimirani na trening
uzorku preduzeéa u Srbiji koris§¢enjem logisticke regresije

Varijabla modela koell?(I::i{jent Stﬂ‘:?&:na Wald stat. ;/X/arls d;tg:lt
Konstanta -2.1959 0.0544  -40.3819 <.0001
WC/AST -0.2422 0.1117 -2.1683 0.0301
RTNDERNG/AST -0.2377 0.0913 -2.6049 0.0092
EQT2LIAB -0.7066 0.0878 -8.0468 <.0001
NETSLS/AST -0.8782 0.0867  -10.1278 <.0001
EBIT/AST -0.4841 0.0882 -5.4914 <.0001

Tabela 28. prikazuje estimirane koeficijene logisti¢ke regresije nad trening uzorkom.
Varijable odgovaraju onima iz originalnog Altmantovog Z-skora modela, ali se na ovaj
nacin daju koeficijenti koji su kalibrirani nad podacima preduzeéa u Srbiji i1 to
primenom logistiCcke regresije nad WOoOE transformisanim vrednostima navedenih
finansijskih racija. Ovaj model ima povecani rezultat prediktivne moci i to od
GINl4in=57.69% nad uzorkom za trening, dok nad uzorkom za validaciju daje
GINIy41ig=48.54%. U narednoj tabeli data je komparacija dobijenih rezultata.

Tabela 29. Komparacija prediktivne mo¢i modela za predikciju verovatnoée difolta preduzeca u

Srbiji
Gini koeficijent
Model 8v_159569 Trening | Validacioni
uzorak uzorak
Altman Z-skor ORIG model 51.70% 45.50%
Altman Z-skor SRB model 57.69% 48.54%
Model 8v_159569 67.10% 62.10%

Tabela 29. za podatke trening i validacionog uzorka, razvijenih u Poglavlju 2.2.,
prediktivna mo¢ merena Gini koeficijentom je najniza kod originalnog Altmantov Z-

skor modela (Altman Z-skor ORIG model) po oba uzorka. PoboljSanje prediktivne moc¢i,

8 Za potrebe WoE transformacije iskoris¢eni su veé dobijeni rezultati u Poglavlju 2.1.
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po oba uzorka, nastaje nakon rekalibracije Altmantov Z-skor modela nad podacima
trening uzorka preduzeca u Srbiji (Altman Z-skor SRB model). Dolazi do povecanja
prediktivne mo¢i za 6% procentnih poena na trening uzorku i 3.04% procentna poena na
uzorku za validaciju. Neosporno, najbolji rezultat se postize razvojem novog modela
8v_159569 koji je rezultat ove doktorske disertacije, a koji karakteriSe veci broj
varijabli u samom modelu, kao i daleko veca prediktivna mo¢ u odnosu na originalni
Altmantov Z-skor model i to za 15.4% procentna poena na trening uzorku i 16.6%
procentnih poena na uzorku za validaciju. Graficki prikaz navedene superiornosti novog
modela 8v_159569 u odnosu na originalnu u rekalibriranu verziju Altmanovog Z-skor

modela, dat je u nastavku koris¢enjem CAP krive.
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Slika 19. CAP kriva uporedni prikaz nad trening uzorkom: modela 8v_159569, originalnog
Altmanovog Z-skor modela , kao i verzije Altmanovog Z-skor SRB modela, rekalibrisanog nad
podacima preduzeéa u Srbiji

Zakljucak koji se moze izvesti iz prikazanih rezultata je da specificnost preduzeca u
Srbiji zahteva poseban tretman i upotrebnu relevantnih finansijskih podataka pretoc¢enih
u odgovarajuca finansijska racija i nad njima razvijen model kreditnog skoringa kako bi
se postigli optimalni rezultati predikcije. Predstavljena metodologija razvoja, kao i
performanse modela 8v_159569, pokazuju rezultate bolje, kako od Altmanovog Z-skor
modela, tako i od njegove verzije prilagodene podacima preduzeca u Srbiji. Bolji
rezultati modela 8v_159569 su dobijeni i u odnosu na rezultate istrazivanja (Sohn &
Kim, 2012).
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4. RAZVOJ INTERNOG KREDITNOG REJTINGA PREDUZECA
U SRBIJI

Glavna svrha rejting sistema koji se uspostavlja u banci je da pomogne u upravljanju i
kontroli kreditnog rizika prilikom odobravanja kreditnih proizvoda i ostalih transakcija
privrednim drustvima, kao i ostalim segmentima klijenata. Dugo vremena su mnoge
banke upravljale kreditnim rizikom tako Sto su pratili bonitet svakog privrednog drustva
kome je odobren plasman. Odluke u procesu odobravanja svodile su se na odlucivanje
da/ne, a ¢ak i kada bi doS8lo do bankrota privrednog drustva gubici koji nastaju bi se
pokrili iz kolaterala u vidu nekretnine ili neke druge pokretnosti. Nakon pucanja prvog
»ekonomskog mehura®“, kreditni gubici su se znacajno uvecali, imajuci u vidu poveéan
broj difolt kompanija i opadajéu vrednost njihovih kolaterala. Upravljanje kreditnim
rizikom dobija na znacaju 1 novonastale ekonomske specifi¢nosti su nametnule potrebu
da banke tragaju za pouzdanijim okvirom za upravljanje kreditnim rizikom. Stoga,
metod statistickog upravljanja i analiziranja kreditnog rizika, koris¢enjem internih

rejting sistema postaje sve vise koriscen.

Prednost koriS¢enja internog kreditnog rejtinga u okviru banke je, kao prvo, Sto
omogucava da se odluke o odobravanju kredita donose efikasnije, sa manje
administrativnog posla. Omogucéava se predstavljanje kreditnog kvaliteta klijenta i
kreditnih transakcija pomocu iste skale. Procena kreditnog kvaliteta celog portfolija
postaje izvodljiva u smislu broja klijenata i ukupne izlozenosti po svakoj klasi kreditnog
rejtinga. Moguce je i dobijanje kvantitativne procene verovatnoée difolta privrednog
drustva kome je prethodno dodeljena odredena rejting skala®. Ovakva vrsta analiza
koja u sebi sadrzi elemente konzistentnosti, objektivnosti i savremenosti, omogucava

razvoj transparentnog bankarskog sektora.

Postoje dva nacina za prepoznavanje kreditnog rizika. Prvi je difolt status klijenta, koji
proizvodi realizovane gubitke kada klijent difoltira. Drugi je odreden na nacin, pri kome
se gubitak prepoznaje kada vrednost kredita u aktivi banke opadne zbog deterioracije u
kreditnom kvalitetu klijenta. Ovo pogorSanje kvaliteta klijenta prepoznato je kroz skalu

82 Kao 3to ée biti predstavljeno u nastavku, klase kreditnog rejtinga su u direktnoj vezi sa procenjenom verovatnoéom

difolta posmatrane rejting klase.
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internog rejtinga, kao povecanje verovatnoée difolta, odnosno, srozavanje rejtinga

kompanije na internoj rejting skali banke (European Central Bank, 2004).

Unapredenje procesa upravljanja kreditnim rizikom nije jedina korist od uspostavljanja
internog rejting sistema. Ovakav sistem omogucava banci unapredenja procesa i
funkcija koji su direktno zavisni od procenjenog nivoa kreditnog rizika klijenta, kao sto
su postavljanje nivoa kamatnih stopa klijentima, ciljanje nove baze pozeljnih i nisko
rizi¢nih klijenata itd.

Uspostavljanje sistema internih rejtinga je preduslov za napredno merenje i upravljanje
kreditnim rizikom. Sa aspekta razli¢itosti poslovnog okruzenja i preferenci same banke,
rejting sistem treba da bude dizajniran uzimajuci u obzir specifi¢nosti same finansijske
institucije. Karakteristike manje kompleksog rejting sistema koji nije zasnovan na

matematickom modelu u praksi odgovaraju manjim bankama.

4.1. Interni i eksterni kreditni rejting

Interni rejting Klijenta predstavlja procenu banke o bonitetu klijenta u smislu
predvidanja jednogodiS$nje verovatnoce difolta potencijalnog klijenta (Engelmann,
Hyden, & Tasche, 2003). Svi interni rejting modeli kao i rejting skale imaju jedan isti
cilj, a to je da Sto bolje predvide jednogodisnju verovatnocu difolta Sto je bolje moguce
(Engelmann & Rauhmeier, 2006). Rejting se dodeljuje Kklijentu tako S$to se proceni
njegova verovatnoca difolta, a zatim se taj klijent svrstava u jednu od predefinisanih
rejting klasa. Svaka rejting klasa odreduje koji nivo kreditnog rizika kompanija koja je u
nju svrstana nosi. Rejting klase sluze za rangiranje klijenata po osnovu nivoa kreditnog
rizika kompanije. Veza izmedu kvantifikovane verovatnoce difolta i kona¢nog internog
rejtinga klijenta je od sustinskog znacaja. Rejtinzi se dodeljuju od strane lokalnih rejting
agencija, kao i od strane svetski priznatih rejting agencija kao &to su: Moody’s®, Fitch®
i Standard & Poor’s (S&P)®. Da bi se verovatnoéa difolta prevela u rejting klijenta
potrebno je definisati granice na osnovu kojih se klijent svrstava u odgovaraju¢u klasu

rejtinga. Na primer, ukoliko klijent ima verovantocu difolta ispod 0.05% pripasce

8 www.moodys.com
8 www.fitchratings.com

8 \www.standardandpoors.com
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najboljoj klasi koja se Cesto obelezava sa AAA, ako mu je verovatnoca difolta izmedu
0.18% 1 0.05% tada ¢e klijent dobiti rejting AA. Za Kklijente koji su u statusu difolta tj.
PD=100% dodeljuje se klasa rejtinga D. Sustinski, broj rejting klasa je ¢esto odreden
preporukama supervizora, celokupnom populacijom Kklijenata koja se rejtinguje,
kvalitetom kreditnog skoring modela, poslovnim potrebama i kao i ostalim relevantnim
faktorima. Najjednostavniji oblik rejting skale ima samo dve klase. Na primeru, to je
model kreditnog skoringa koji sluzi za odbijanje ili prihvatanje klijenata koji su
aplicirali kod banke za kreditni proizvod. U tom sluc¢aju, klijent je u prvoj klasi ukoliko
je prihvaéen, odnosno postize dovoljan broj poena da preskoci postavljenu granicu za
odbijanje i bude mu odobren plasman, dok se svrstava u drugu klasu gde se nalaze svi
klijenti kojima nivo kreditnog kvaliteta nije zadovoljavaju¢i i koji su odbijeni za novi

plasman.

Kao jedna od centralnih tema u ovoj disertaciji je uspostavljanje interne rejting skale
nad ve¢ prethodno razvijenim modelom kreditnog skoringa. Vazno je da optimalan broj
rejting klasa bude uspostavljen, jer direktno uti¢e na adekvatnost procesa upravljanja
kreditnim rizikom. Broj klasa treba da omoguc¢i da kompanije i njihove transakcije sa
sliénim nivoom kreditnog rizika treba da budu u istoj rejting klasi. Broj klasa kreditnog
rejtinga treba da bude zavistan od broja korporativnih klijenata u kreditnom portfoliju
kojim banka raspolaze. Na mali broj korporativnih klijenata u portfoliju nije dobro
uspostaviti ve¢i broj rejting klasa, jer merenje kreditnog rizika moze da bude
neadekvatno u smislu popunjenosti nekih rejting klasa klijentima. Vazno je naglasiti da
nije dobro da banka ima preveliku koncentraciju klijenata u jednoj rejting klasi. U tom
slu¢aju ponovna analiza i rekalibracija cele rejting skale, kao i ponovno utvrdivanje

optimalnog broja rejting klasa je neophodno.

U akademskoj literaturi ne postoji reSenje za optimalan broj klasa rejting skale, ali je
jasno da je opseg verovatnocée difolta klijenta po svakoj rejting klasi, kao i broj rejting
klasa na rejting skali klju¢nan faktor, koji se kose jedan sa drugim (Bank of Japan,
2005). Rejting skala sa ve¢im brojem rejting klasa ima manje raspone verovatnocée
difolta kojima su te rejting klase odredene. S druge strane, svaka od tih klasa moze biti
nestalnija sa aspekta prelaska klijenta iz klase u klasu rejtinga, prilikom promene
njegovog nivoa kreditnog rizika tokom vremena. Cilj razvoja internog kreditnog

rejtinga za segment privrednih druStava u ovom istraZivanju je bio upravo to da se broj
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klasa rejting skale optimizuje, kako sa aspekta njihovog broja, tako i sa aspekta raspona

verovatnoc¢e difolta kojom su te klase rejtinga odredene.

Prema (Altman & Rijken, 2006) mogu da se prepoznaju dva tipa rejtinga, koja kreditne

agencije i banke upotrebljavaju, a to su:

e Rejting u trenutku (eng. point-in-time, PIT) odnosno videnje kreditnom riziku
Klijenta u narednih godinu dana na osnovu trenutnog stanja kompanije, bez

obzira na Sire slike videnja ekonomske situacije i biznics ciklusa u ekonomiji.

e Rejting kroz cikllus (eng. through-the-cycle TTC) ova vrsta rejting ukljucuje,
osim trenutnog stanja kompanije, informacije o tome u kojoj se fazi biznis
ciklusa i ekonomske situacije kompanija nalazi. Od ove vrste rejtinga se ocekuje
da budu stabilniji kroz vreme, jer uzimaju i efekte makroekonomskih parametara

u obzir.

Slika 20. prikazuje razliku izmedu PIT i TTC rejtinga u smislu ponasanja rejting klasa
po broju kompanija i stopi difolta svake, za vreme ekonomske krize i u vreme
ekonomskog oporavka. PIT rejting ne uzima u obzir uticaj finansijske krize na rejting
proces, tako da u vreme ekonomske krize, broj klijenata sa loSijim rejtingom se
povecéava, dok su stope difolta kompanija po klasama rejtinga stabilne. Sa druge strane
TTC, omogucava konstantan broj klijjenata po rejtinga klasama, bez obzira na
ekonomski ciklus, ali pri tome stopa difolta po rejting klasama je u zavisnosti od

ekonomskog ciklusa promenjiva.

PIT rejting TTC rejting
Broj kompanija Broj kenpanija
.. |_|!_‘ Fhonomska kriza
- Konstanine
& ’_‘ — l Flhonomsli oporavak |
Visok Nizak Visok | Nizak

23 456 7 8 Rejtinghlase p3-4 5.6 7 § Rejtinghlase
ﬁ Elkonomsld oporavak

Konstantno ﬂ Flonomska kriza

Stopa difolia $topa difolia

Slika 20. PIT i TTC rejting
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Izbor izmedu koris¢enja PIT i TTC vrste rejtinga, pre svega, zavisi od vremenske
komponente plasmana odredenoj kompaniji. Ukoliko je banka okrenuta dugoro¢nom
finansiranju privrednih drustava, TTC rejting treba da dobije na znacCaju. Sa druge
strane, kod kratkoro¢nih kreditiranja PIT rejtinga treba da preuzme primarnu ulogu. Ne
postoji univerzalni recept po kome moze da se odredi koji je pristup kori$¢enja rejtinga
bolji, ali je veoma vazna da banke razumeju sopstveni sistem rejtinga, da li je zapravo

uspostavljen kao PIT ili TTC rejting sistem (Engelmann & Rauhmeier, 2006).

Veoma Cesto rejting agencije, pored rejtingovanja same kompanije, zasebno rejtinguju
nivo njenog emitovanog duga u vidu obveznica na trziStu. Na taj nacin se smanjuje
asimetri¢nost informacija na trziStu i omogucava se da se investitori na osnovu svoje
preference o riziku odluée da li da ulazu u pomenutu hartiju od vrednosti prilikom
primarne emisije, ili na sekundarnom trzi$tu. Rejtingovanje preduzeca od strane rejting
agencije je skup i vremenski zahtevan proces. Praksa je da se, pored modela kreditnog
skoringa 1 ostalih pomo¢nih modela koje kreditna agencija koristi, na teren u fazu
ispitivanja subjekta (eng. due diligence) Salju analiticari koji dolaze do informacija koje
prethodno nisu pohranjene u model, a mogu znacajno da uti¢u na nivo procenjenog
kreditnog rizika. 1z tog razloga je uvedena jedna od glavnih karakteristika rejtinga, a to

je modularnost.

Statistifld rejting zasnovan na modelu kreditnog shoringa
Korekeija rejtinga na hazi Jvalitativnih informacija

Il

Ruina korekrija koeditnog analitifara

B
<~

Finalni rejting

7

Obnavljanje rejtinga jednom godisnje

Periodiéno
osveiavanje

:/ informacija

Slika 21. Proces dodele kona¢nog rejtinga
Kao Sto je prikazano na Slici 21, kao prvi modul u rejting procesu, koristi se rejting
ocena koju je proizveo model kreditnog skoringa, kako bi se u rejting process ukljucile

sve ostale relevantne informacije. Drugi modul predstavlja ekspertski vodene
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modifikacije rejtinga. Najcesce je ovaj modul dat kroz jednu vrstu kvalitativnog upitnika
u kome se nalaze odgovori na vazna pitanja, a do kojih su analiti¢ari dosli u procesu

faze detaljne analize kompanije.

Kao poslednji korak ru¢ne korekcije rejtinga od strane kreditnog menadzera ili
analitiCara, predstavlja proces potvrde i kreiranja finalnog rejtinga. U ovom koraku do
izrazaja dolaze sve informacije koje nisu mogle da se uzmu u obzir kroz prethodno
definisane korake u kome zapravo, analitidar moZe ru¢no da koriguje rejting®®. Prema
trenutnoj regulativi NBS, ukoliko banka koristi napredan model za uspostavljanje
internog kreditnog rejtinga, za svako privredno drustvo, bar jednom godiSnje mora da se
rejting osvezi. U suprotnom se rejting smatra isteklim (NBS, 2011).

Ukoliko se banka ili druga finansijska institucija odluéila da koristi procene kreditnih
rejtinga priznatih rejting agencija, ovako preuzeti rejtinzi se unutar institucije nazivaju
eksterni kreditni rejtinzi. Sve velike banke, osiguravaju¢e kompanije i mnoge ne-
finansijske institucije, Sirom sveta, se odlucuju da se za svoje potrebe bave procenom
internih rejtinga za svakog klijenta. Dobijeni interni kreditni rejtinzi se koriste za
potrebe kvantifikacije, upravljanja kreditnim rizikom kao i ubrzavanjem procesa
odluc¢ivanja u procesu odobravanja kredita. Karakteristicno je da se sistemi internih

7

rejtinga razlikuju medu institucijama i to najée$ée po broju rejting klasa®’, ali i po

drugim karakteristikama (NBS, 2011).

U odnosu na trenutnu raspolozivost podataka i preliminarnih analiza uradenih nad
raspolozivim podacima o privrednim drustvima u Srbiji, kao i1 brojem preduzeca u
statusu difolta, odluceno je da se inicijalno, u fazi modelovanja klasa kreditnog rejtinga
rejting skala uredi tako da ima sedam rejting klasa za klijente koji su redovni u otplati

kreditnih proizvoda i jednu klasu za difolt klijente. Za potrebe obeleZzavanja rejting

klasa. Na primer, kreditnom analitéaru je dozvoljeno da rejting potvrdi ili ga podigne ili supusti za jednu rejting
klasu. Ukoliko je potrebno da se rejting menja za 2 ili viSe kategorija potrebna je potvrda i dozvola za ovakav zahtev

sa viSe instance u hijararhijskoj strukturi banke.

8 Broj klasa u internom kreditnom rejtingu moze biti proizvoljan. Pa nepisanom pravilu, najées¢i broj klasa je
izmedu 7 do 20. Bazel II definiSe da je potrebno definisati minimum 7 klasa po rejtingu. U ovoj disertaciji se poSlo od
7 rejting klasa, a zatim je kroz analize pokazano da veci broj rejting klasa ne daje optimalne rezultate, odnosno da

proizvodi nestabilne klase internog kreditnog rejtinga.
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klasa preuzeta je metodologija obelezavanja S&P rejting agencije. Ukoliko se javi

potreba da u toku modelovanja dode do usitnjavanja rejting skale, to ¢e biti obezbedeno

tako S$to Ce, na primer, rejting klasa AA da se podeli na AA+, AA i AA-. Ovaj pristup

predstavlja jedno od opste prihvac¢enih nacela kod formiranja rejtinga klasa.

Tabela 30. Opis i znacenje klasa internog kreditnog rejtinga

Rejting

Znacenje i opis rejtinga

AAA - Odli¢an

Klijent je finansijski i poslovno stabilan i ima izuzetno veliki kapacitet da izvrSava
finansijske obaveze

AA - Vrlo dobar

Klijent je finansijski i poslovno stabilan i ima veliki kapacitet da izvrSava
finansijske obaveze, samo je za nijansu l0Siji od klijenata sa rejtingom AAA.

A — Dobar

Klijent je trenutno finansijski i poslovno stabilan i ima dovoljan kapacitet da
izvrSava finansijske obaveze. Osetljiviji je na negativhe promene u poslovnom,
finansijskom i ekonomskom okruzenju od klijenata sa rejtingom AAA i AA.

BBB — Prosecan

Klijent ima zadovoljavaju¢i finansijski i poslovni potencijal. Ima kapacitet da
izvrSava finansijske obaveze, ali nepovoljne promene u poslovnom, finansijskom i
ekonomskom okruZenju bi verovatno uticale na slabljenje njegovog finansijskog
poloZaja i sposobnosti da izmiruje obaveze.

BB - Ispodprosecan

Klijent ima odredenih finansijskih i/ili poslovnih problema. Suocava se sa
kontinuiranim neizvesnostima i veoma je osetljiv na nepovoljna kretanja u
poslovnom, finansijskom i ekonomskom okruZenju §to moZe ugroziti sposobnost
klijenta da izvr8ava finansijske obaveze.

Klijent ima znacajne finansijske i/ili poslovne probleme. Trenutno ima kapacitet da
izvSrava finansijske obaveze, ali je veoma nestabilan. Nepovoljni finansijski,

B - Slab poslovni i ekonomski uslovi bi umanjili njegov kapacitet za izvSravanje finansijskih
obaveza.
Klijent ima izrazito slab finansijski i/ili poslovni poloZaj i moZe da ispunjava
CCC - Lo$ finansijske obaveze jedino u povoljnim poslovnim, finansijskim i ekonomskim
uslovima, ili uz tudu pomoc.
D — Difolt Klijent je u statusu neizmirivanja obaveza u materijalno znac¢ajnom iznosu duze od

90 dana.

Vazno je da se

napomene da rejting skala moze da se definiSe za svaki segment

posebno. Medutim, jo§ jedno od opste prihvacenih nacela je da banka uspostavi

takozvanu master skalu na koju bi se mapirale sve rejting skale, postavljene unutar

sistema internih kreditnih rejtinga. Master skala bi se primenjivala na svim postoje¢im

klijentima banke bili oni privredna drustva, banke, fizicka lica i preduzetnici 1 ovakva

skala bi imala potpuno isto znaCenje za svakog klijenta, odnosno nivoa rizika koji
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Kklijent nosi. S obzirom na heterogenost segmenta koji se mapiraju na rejting skalu,
veoma je tesko posti¢i visSu poslovnu primenu ovakve skale. Njen prvenstveni cilj je
ispunjenje regulatornih zahteva u vidu izveStavanja, monitoringa i komuniciranja
rejtinga izmedu razli¢itih sluzbi unutar banke. Vazno je napomenuti da, master skala
moze da bude od Kkoristi ukoliko je banka prisutna na viSe trziSta, tako da na
konsolidovanoj osnovi moze da prikaze rejtinge klijenata koji poti¢u od kompanija u

razli¢itim zemljama, na istoj skali kreditnog rizika.

. L . Otplata
Zivotni ciklus kreditnog procesa »
e R ——
Zanavljanje
Poietak Inicijalni Osveiavanje Finalno Jredita
Jmeditiranja rejting rejtinga prilupljanje

Prodaja

kredita

Kreiranje haze podatala i likvidacija
Difolt
D Joredita
Podaci o duiniku i Podaci o — Naplate kredita

podaci o rejtingu transakeijama u difolu

Slika 22. Prikupljanje podataka o rejting procesu
Veoma bitan zahtev sa aspekta regulative, koji je procesno prikazan na Slici 22., je
adekvatno struktuirana baza podatka koja mora pohranjivati sve relevantne podatke o
rejtinzima, transakcijama klijenata, podacima o duzniku, upotrebi rejtinga, kao i
istorijskim promenama rejtinga kompanija u koje su u bancinom portfoliju. Bez dobro
osmiSljenog i kvalitetnog pristupa arhiviranja podataka iz rejting procesa, sistem
internih kreditnih rejtinga ne bi mogao da bude odrziv. Pored pohranjivanja podataka,
baza treba da omoguc¢i i interfejs o svezim rejting podacima prema svim korisnicima tih

informacija u procesu kreditiranja, zanavljanja kredita, monitorniga portfolija itd.

4.2. Migracione matrice

Interni kreditni rejting koji je utvrden za posmatrano privredno drustvo podlozan je
promenama u toku vremena. Ovo je prirodan proces uslovljen kako internim, tako i
eksternim faktorima. Dok su eksterni faktori dati kroz fluktuacije makroekonomskih

uticaja na koje jedna kompanije ne moze mnogo da utice, interni faktori se ti¢u
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poslovnog mikro okruzenja kompanije, kvaliteta menadzmenta i radne snage itd. Sve
promene koje se dogode sa jednom kompanijom, a imaju pozitivan ili negativna uticaj
na nivo kreditnog rizika, treba da budu registrovane i uklju¢ene u proracun verovatnocée
difolta i osveZavanje rejtinga posmatrane kompanije. Kako bi se ispunili regulatorni
zahtevi dati Bazel Il standardom, koji je trenutno na snazi, u smislu ponovljenog
rejtingovanja klijenta, neophodno je osveziti rejting klijenta dogadaji bar jednom
godisnje ili ukoliko nastupi dogadaj koji znacajno uti¢e na nivo kreditog rizika klijenta
(NBS, 2011). Prilikom zavrSetka procesa osveZavanja rejtinga, on moze ostati isti,
popraviti se ili pogorsati.

Migracione (tranzicione) matrice sluze da na grupnom ili individualnom nivou prikazu,
iz koje rejting klase je jedno ili vise privrednih drustava je presSlo, nakon odredenog
vremenskog perioda i novouspostavljenog rejtinga te kompanije (OeNB & FMA, 2004).

Za ovu svrhu se koriste periodi od jedne ili viSe godina. Tabela 31. prikazuje strukturu i

tumacenje logike migracione matrice.
Tabela 31. Matrica migracije i njena logika tumacenja

Rejting klasa trenutak t +1

Al A2 D

;

% Verovatnoca Verovatnoca Verovatnoca
S Al ostanka u prelaska iz Al u A2 difolta rejting
= rejting klasi Al rejting klasu klase Al
f,, Verovatnoca Verovatnoca Verovatnoca
£ A2 prelaska iz A2 u ostanka u rejting difolta rejting
E‘ Al rejting klasu klasi A2 klase A2

Cela logika pristupa koji je dat kroz Tabelu 31. sastoji se odredivanja dva trenutka
posmatranja t i t +1 u kojima je potrebno odrediti rejting klijenta odnosno privrednog
drustva. Kod privrednih drustava period t i t +1 su vezani najcesce za objavljivanje
novih finansijskih izveStaja privernih druStava. Ove vremenske tacke se potpuno
podudaraju sa podacima o finansijskim izvesStajima koji su koriS¢eni za razvoj modela
kreditnog skoringa u prethodnim pogavljima. Migraciona matrice treba da prikazu
migracije iz jedne klase kreditnog rejtinga u drugu klasu. Najcesc¢e prikaz migracija se
daje brojcano ili u procentima. Na primer, ako je iz klase Al u klasi Al ostalo 3060

privrednih drustava od ukupno 3400 onda to moZe da se napiSe i koris¢enjem
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apsolutnog broja privrednih drustava tj. 3060 ili u relativnom obliku kao procenat u
odnosnu na ukupan broj preduzeca u trenutku t, odnosno 90%. Na ovaj nacin se
popunjava svako polje migracione matrice, a zatim se izvode odgovarajuci zakljuccei, U
smislu migracije kreditnog rizika po klasama. Od veoma velikog zna¢aja su migracije iz
svih rejting skala u rejting skalu difolta D. Primer migracione matrice u relativnom

obliku koja je izracunata na osnovu podataka eksterne rejting agencije data je u Tabeli

32.

Tabela 32. Primer migracione matrice preuzete od Moody’s, generisana za period 1982-2001,
prikazuje prosec¢ene jednogodiSnje migracije za korporativne obveznice

Aaa Aa A Baa Ba B C D
Aaa | 92.76% 6.61% 050% 0.09% 0.03% 0.00% 0.00% | 0.00%
Aa 0.64% 91.52% 7.00% 0.62% 0.08% 0.11% 0.02% | 0.01%
A 0.07% 2.21% 91.37% 546% 058% 0.24% 0.03% | 0.05%
Baa | 0.05% 0.29% 550% 87.53% 5.06% 1.08% 0.21% | 0.29%
Ba 0.02% 0.11% 052% 7.12% 82.29% 7.41% 111% | 1.41%
B 0.00% 0.10% 0.35% 0.47% 5.88% 83.23% 3.85% | 6.12%
C 0.12% 0.00% 0.29% 0.53% 157% 11.21% 62.38% | 23.89%
D 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% | 100%

Ono Sto se odmah moze primetiti iz Tabele 32. je glavna karakteristika koja vazi kod
migracionih matrica, a to je da glavna dijagonala matrice treba da bude $to je moguce
bliza vrednosti 100%. To zapravo znaci da recimo, AAA kompanije u 92.76% slucajeva
ostaju istog rejtinga kroz godine od 1984 do 2001 u proseku. Polja iznad glavne
dijagonale u migracionoj matrici oznacavaju migracije iz boljih rejting klasa u gore
rejting klase, dok su polja migracione matrice ispod glavne dijagonale pokazatelj
migracija gorih rejting klasa u bolje. Sa apekta kreditnog rizika poZeljnija je migraciona

matrica, sa viSim procentima ispod glavne dijagonale.

Za procenu migracija u migracionoj matrici moguce je koristi dva pristupa. Prvi i
najéescée korisceni je diskretni ili kohort (eng. cohort appraoch), dok je drugi kontinualni

pristup.

U matematickom smislu migraciona matrica veli¢ine (KxK) se najéesce predstavlja u

slede¢em obliku:
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pl,l pl,2 e pl,K

p21, p2,2 pZ,K . K
P= P A N TS T (51)
j=1

Pear Prozz o Pak i

0 0 . 0

gde je pij >0 za sve |, j, i# i pij predstavlja utvrdenu verovatnocu prelaska u stanje j iz

stanja inicijalnog rejtinga i u jednom vremenskom koraku.

U kohort pristupu sva privredna drustva koja su bila rejtingovana u periodu t ulaze u
analizu. U ovom pristupu migraciona matrica i njeni ¢lanovi p;; Se procenju na osnovu
sledece analize, tako Sto se sa N, ovaj broj se naziva i kohort i, oznaci broj kompanija
u kategoriji i na pocetku perioda t, a migracione frekvence se procene na osnovu sledece
formule:

Ni,j,t

Pijt =

52
N, (52)

Praksa je 1 da se migraciona matrica estimira i za viSe perioda, kao §to je to bio slucaj u
Tabeli 32. Tada je uobifajno, da se za dobijanje prose¢nih migracija, koristi broj
ponderisan prosek svakog polja migracijone matrice definisan u odnosu na broj

kompanija u svakoj godini kroz formulu:

ZNi,tbi,j,t

I (53
XN
t
Ukljucivanjem izraza (52) u izraz (73) dobija se:
ZNi,t(Ni,j,t/Ni,t) ZNi,j,t N
= = (54)

= _
TSI, SN, N,
t t

Dakle, ponderisani prosek kroz godine moze da se izraCuna deljenjem sume svih
migracija iz rejting klase i u rejting klasu j kroz godine sa sumum ukupnog broja

kompanija kroz godine u rejting klasi i.
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Prilikom konstrukcije migracione matrice u praksi veoma je vazno, osim toga da li je
kompanija rejtingovana u dve uzastopne godine i do da li je kompanija imala neki
kog je to bitno je §to je Cesto slucaj, da je u doku godine izmedu 31.12.t i 31.12.t+1
godine moglo da dode do potpune odplate kreditnog proizvoda, na primer pre sredine
posmatrane godine, tako da kompanija od tada, pa na dalje nije viSe izloZzena prema
banci i nema je u kreditnom portfoliju. U tom slucaju u trenutku t+1 iako je je moguce
uraditi rejting kompanije, dolazi se do situacije da u matrici migracije je ostavljeno
kompaniji samo pola godine da joj se utvrdi difolt status. Problem je u tome Sto su
ostale kompanije u portfoliju imale ¢itavu godinu da se utvrdi potencijalni difolt po
kreditnom proizvodu, dok u posmatranom slucaju, a to je rok od pola godine. Dobra
praksa je da se u ovom slucaju, ukoliko veli¢ina celokupna populacije privrednih
drustava kreditnom portfoliju (uzorku) dozvoljava, da se uzorak za analizu migracione
matrice svede samo na kompanije koje su u toku cele godine imale kreditni proizvod,
odnosno izloZenost prema banci. Dakle, privredna druStva koje nisu imale svih 12
meseci izloZenost prema banci, treba izbaciti iz analize migracionih matrica. Jo$ jedno
pravilo dobre prakse je, da kompanija koje je usSla u status difolta u godini t, i zapocela
godinu t+1, ne¢e uéi u analizu migracione matrice za godinu t+1 i t+2, nego tek za

naredni ciklus ukoliko izade iz statusa difolta.

Postoji joS jedan nacin na koji moze da se prilagodi stopa migracije pjj, definisana u
(52), stopi migracija preduzec¢a koja u toku godine ostaju bez rejtinga ping =Ninr / Ni.
Ako se preduzeca bez rejtinga obeleze sa NR, broj preduzeéa koja su usla u grupu bez
rejtinga obelezen sa N;nr, dolazimo do podeSene stope migracije iz koje su iskljucena

preduzeca bez rejtinga slede¢im izrazom:

A.N.R— NIJ = Ni’j = NI’J =
N N; = Niw N__NivNR -N. Ni_pi,NR'Nl
N (55)
Ni,j bi,j
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Sledi da je zapravo podeSena stopa migracije bi“,‘jRjednaka originalnoj stopi migracije iz

klase i, podeljeno sa jedniniénom vrednosti od koje se oduzima stopa migracije koja od

klase i koja ostaje bez rejtinga, Sto je i matematicki izvedeno u prethodnom izrazu.

Opserviranu migracionu matricu u trenutku t mozemo da projektujemo u buducénost
koris¢enjem poslednje dostupne matrice u trenutku t. Na taj na¢in, dobijamo projekciju
matrice migracije, na primer, za tri godine unapred, odnosno za trenutak t +3. Ovo je
moguce, ukoliko pretpostavimo da su migracije rejting klasa medusobno nezavisne Kroz
godine i ukoliko pretpostavimo stacionarnost Markovljevog svojstva u jednogodisnjoj
migracionoj matrici. U tom slucaju, projekcija migracione matrice u za period u
buduénosti T moZe da se proceni viSestrukim mnozenjem migracione matrice iz perioda
t samom sobom (T-1) puta. Ako sa Pt obelezimo migracionu matricu u posle T perioda,
tada je Pr = P,'. Ovim pristupom je moguée generisati migracione matrice u
vremenskom trenutku koji je duzi od vremena u kome su definisani rejting podaci.
Drugim rec¢ima, ukoliko smo u tekucoj godini, a potrebna nam je procena matrice
migracije za slede¢u godinu, mnoZenjem matrice sa samom sobom dolazimo do
Zeljenog rezultata. Treba imati u vidu da nije praksa da svojstvo Markovljeve
stacionarnosti bude ispunjeno na realnim podacima. Kao glavni razlog se navode
fluktuacije u ekonomiji, Sto dovodi do nestabilnosti odrzanja kompanija u okviru
dodeljenih rejting klasa, ¢ime se pretpostavka stacionarnosti narusava (OeNB & FMA,
2004).

Kontinualni pristup takode sluzi za procenu migracionih matrica. U literaturi poput
(Christensen, Hansen, & Lando, 2004) se navodi nekoliko prednosti primene ovog
pristupa u odnosu na kohort metod. Kao glavna prednost navodi se dobro svojstvo
kontinualnog pristupa, koje omogucava procenu veoma niskih verovatno¢a migracija,
dobar primer su migracije iz najbolje rejting klase u klasu difolta. U tim slucajevima
kohort metod daje verovatno¢e migracije 0%, dok kontinualni metod proizvodi odredeni
procenat blizak nuli, kao procenat verovatnoc¢e migracije. Kontinualni pristup se zasniva
na Markovljevim lancima i pretpostavki vremenske stacionarnosti i homogenosti.
Osnova za izradu kontinualne migracione matrice je generator matrica pomocu koje se

dalje izracunava matrica migracije. Generator matrica je definisana kao:
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Ay | P

Ay /T
A= __Z}\‘u (56)
}\‘K—l,l }\‘K—Z,Z }\‘SK |¢J
0

gde je 4ij >0 za sve i, j, i# i 4ij za i=1, ..., K. Elementi van dijagonale u izrazu (56)
predstavljaju intenzitet prelaska u stanje j iz stanja inicijalnog rejtinga i. Na osnovu

generator matrice, t-periodna matrica migracije (KxK) dobija se pomocu izraza:

= (1A)
ZT AR 7

Direktna veza izmedu kohort pristupa i kontinualnog nacina procene migracione matrice
definisana je slede¢im izrazom, kojim se iz kohort migracione matrice procenjuje

generator matrica, imajuci u vidu jednogodis$nju kohort migracionu matricu:

“ k+1 )k
A= Z (58)

Upotreba generator matrice u kreditnom riziku najces¢u primenu ima za racunanje
takozvanih kreditnih kriva, koji predstavljaju kretanje kumulativne verovatnoce difolta
u toku vremena. Za datu generator matricu A, kumulativna verovatnoéa difolta PD; za

rejting klasu i data je kao:

pi =ex| (59)

gde x{ oznacava odgovarajuéi red migracione matrice koji je odreden posmatranim

rejtingom. Jos jedan nacin na koji se moze proceniti generator matrica A dat je kao:

JZal# |
JYi (s)ds (©0)

gde je Nj broj migracija od i do j u toku vremena posmatranja [to,t], Yi(s) je broj

kompanija kojima je dodeljen rejting i u trenutku s. Na osnovu ove postavke moze se

uociti slicnost izmedu kohort metode i kontinualnog pristupa, jer u oba slucaja broj
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migracija se deli sa brojem kompanija kojima je dodeljen rejting i nalaze se u procesu
potencijalne migracije. Kod kohort metode brojimo kompanije u diskretnim
vremenskim tackama, dok u kontinualnom pristupu brojimo kompanije u bilo kojoj

tacki kontinualnog vremena.

Pored prednosti koju nosi kontinualni pristup, najceS¢e poteskoce nastaju prilikom
izraCunavanja generator matrice. Ono Sto navode autori (Israel, Rosenthal, & Wei,
2000), kao glavni problem za pronalaZenje matrice pomocu izraza (58) je to Sto matrica
generator koja se dobije u ekonomskom smislu nije prava generator matrica jer mozZe da
sadrzi elemente van glavne dijagonale koji su negativni. Ovo sa ekonomskog aspekta
nije prihvatljivo jer negativna generator matrica moze da rezultira negativnim
verovatno¢ama migracije. U nekim slucajevima moze do¢i do problema jedinstvenosti
generator matrice, odnosno moguceg postojanja vise od jedne generator matrice®. Kao
jedan od najceSc¢e koriS¢enih nacina za aproksimaciju generator matrice koji obezbeduje
da ne postoje negativni elementi van glavne dijagonale dat je od strane (Jarrow, Lando,
& Turnbull, 1997)

Ay = In(pii)
(61)

U akademskoj literaturi postoje jo§ nekoliko nacina da se dode do aproksimacije
generator matrice koja je konzistentna sa aspekta ekonomske logike i pozZeljnih
matematickih svojstava. Zajednicka karakteristika za sve ove metode je da daju
priblizne rezultate. Svaki od ovih metoda koriguje originalnu generator matricu kako bi
popravila njene kartakteristike, tako da u vecini slucajeva razlike koje se dobiju kroz

razli¢ite pristupe nisu materijalno znacaje.

4.2.1. Metrike konzistentnosti i stabilnosti

Konzistentnost migracione matrice podrazumeva da ona ima osobine koje oznacavaju
zdrav model internog kreditnog rejtinga. Veoma cCesto, disproporcije 1 nekonzistentnosti

u matricama migracije mogu biti prvi znaci da je interni model kreditnog rejtinga poceo

8 Moze se dokazati da je jedinstvenost generator matrice omoguéena ukoliko je det(P) >e’"
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da gubi na prediktivnoj moci. Iz ovog razloga je potrebno uspostaviti set pravila nad

matricom migracije koja bi mogla da posluze kao znak ranog upozorenja.

Prva poZeljna karakteristika koja ukazuje na konzistentnost i stabilnost migracione
matrice je visok nivo zadrZavanja rejtinga u istoj rejting kategoriji iz godine t u godinu t
+1. Ova karakteristika se odlikuje visokim procentima na glavnoj dijagonali. Visok nivo
zadrzavanja rejtinga u okviru iste kategorije moze se joS protumaciti i kao znak da je
rejting model dobro predvideo kreditni rizik i da su migracije retke. Na primeru
migracione matrice u Tabeli 33. mozemo zakljuciti da je procenat zadrzavanja AAA
kompanija u okviru iste klase veéi nego procenat zadrzavanja narizi¢nijih CCC

kompanija u okviru iste rejting klase.

Tabela 33. Primer migracione matrice

AAA AA A BBB BB B CCC .D

AAA | 83.1096.-12.90%  2.30%  0.30%  050%  0.35% _ 0.55% |/  0.00%
AA | 470% 7540% 1530% ~ 330% - 0.70%  0.30%  0.20% | 0.10%
A 020% 11.90% 6690% 1390%  450%  150%  110% |  0.00%
BBB | 000%  1.40% 1430% 63.10% 13.10%  4.90%  2.90% |  0.30%:
BB 0.00%  0.40%  4.40% 24.10% 46.40% 1520%  6.00% |  3.50%
B 0.00%  010%  150%  7.50% 20.40% 43.90% 16.00% [\ 7.10%
CCC| 000%  0.00% 050% 2.80%  6.80% 18.90% 47.80% | ‘14.50%
D 0.00%  0.00%  0.00% 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% | 100.00%

Jos jedna karakteristika migracionih matrica je to da, kako se ide od glavne dijagonale
po redovima/kolonama do poslenjeg reda/kolone, migracije iz posmatrane rejting klase
u dalje rejting kategorije monotono, ¢ak i eksponencijalno opadajuce. Neprihvatljivo je
da bilo koji procenat migracija po redovima ili kolonama migracione matrice, bude veéi
nego Sto je to procenat na glavnoj dijagonali. To bi bio znak da interni rejting model
nije adekvatan i da ga treba pod hitno napustiti ili razviti novi. Iz primera u Tabeli 33.
vidimo u okviru AAA reda, primer naruSavanja ove karakteristike migracione matrice,
zbog toga Sto su migracije iz AAA — BBB (0.30%) niZe nego migracije u BB (0.50%),
B (0.25%) i CCC (0.55%). Naravno, stvar koju treba imati u vidu je da li je ta razlika
materijalno znacajna. U ovom slucaju moze se iskoristiti argument da se stepen
migracija veoma nizak (<1%) tako da naruSavanje konzistentnosti matrice nije

materijalno znacajno.

Vazna karakteristika, kolone D migracione matrice, mora da bude takva da migracije iz
najbolje rejting kategorije AAA — D kategoriju treba da budu najnize, a zatim polazeci
od rizi¢nijih klasa migracije u D Kkategoriju treba da su monotono, do eksponencijalno
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rastuce, kao Sto je prikazano u Tabeli 33. Moze se zakljuciti da su najpozeljne migracije
one koje su u okolini oko glavne dijagonale i da konzistenta matrica treba da ima
monotono opadaju¢i broj migracija kako se rejting klase udaljavaju od glavne

dijagonale i po redovima i po kolonama.

Jedno od glavnih mera konzistentnosti migracione matrice je to da se prosecna stopa po
rejting skali iskazana kroz kolonu D ne odudara od kolone prose¢no izracunatog PD-ja
po svakoj od rejting klasa. To prakti¢éno znaci da ocenjena verovatnoc¢a difolta kroz
rejting model, odnosno prose¢no procenjen PD po rejting klasi, predstavlja dobru

predikciju stvarne stope difolta izrazenu kroz kolonu D.

Deformitet migracione matrice do koga dolazi tako Sto se procentualno glavna
dijagonala matrice smanjuje, odnosno migracije u susedne rejting kategorije rastu,
sugeriSe da se makroekonomski Sok dogodio odnosno da je doSlo do pogorsanja i
promene kreditnog rizika u kompletnoj populaciji ili da je rejting model poceo da gubi

na prediktivnoj mo¢i i da ga treba kalibrirati ili zameniti novim modelom.

Na osnovu analize migracija i eventualno uocenih nekonzistentnosti, uvek bi trebalo
utvrditi uzrok primecéene nekonzistentnosti. Uzrok uvek mora da bude pojedina¢na
kompanija ili grupa kompanije koje su naglim promenama rejtinga uslovile da migracije

odudaraju od uobicajnih pravila.

Jos jedan pokazatelj valjanosti broja odabranih rejting klasa u internom rejting modelu
banke je ¢injenica da postoji visok stepen disperzije van glavne dijagonale, odnosno da
su procenti na glavnoj dijagonali tek neSto veci od ostalih procenata po poljima matrice
migracije. Ukoliko je u velikom broju polja migracione matrice je primeéeno da je
procenat migracija jednak 0%, to bi mogla biti naznaka da se radi o internom sistemu
kreditnog rejtinga koji ima previsok broj rejting klasa. U tom slucaju trebalo bi

razmotriti revidiranje postavke broja rejtinga klasa i smanjiti ga na optimalan broj.

Prilikom uspostavljanja internog kreditnog rejtinga i odabira granica PD vrednosti za
svaku od rejting klasa, u ovoj doktorskoj disertaciji je osmisljena metodologija kako
zapravo da se iskoriste mere konzistentnosti i stabilnosti mitracionih matrica i u odnosu
na njih izabrati PD opsege koji odreduju rejting klase tako da istovremeno postiZzu
stabilan i validan rejting sistem kao i stabilne i konzistente matrice migracije. S tim u

vezi mogucée je do¢i do reSenja uspostavljanja internog kreditnog rejtinga, i da treba
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odabrati konacno reSenje kao finalnu rejting skalu modela internog kreditnog rejtinga.
Ovakav pristup ¢e se osloniti na mere stabilnosti i razlike izmedu migracionih matrica
koje prozivode razli¢ite postavke rejting klasa. Dakle, kao finalni model treba izabrati

onaj koji daje najbolje performanse po posmatranim merama stabilnosti.

U akademskoj literaturi postoji nekoliko nacina na koji se mogu izmeriti 1 uporediti
performanse migracionin matrica u smislu nivoa kreditnog rizika, razli¢itosti i
nestabilnosti koju u sebi nose. Svaka od mera je zasnovana na metrikama medusobnih
rastojanja polja u okviru matrica migracije, svojstvenih vrednosti matrice, singularnih
vrednosti matrice, kao i nivoa kreditnog rizika koji posmatrana migraciona matrica
opisuje (Trueck & Rachev, 2009).

Prva grupa metrika su klasi¢ne metrike koje mere razli¢itosti izmedu dve migracione
matrice P i Q. U ovu grupu metrika spadaju L, L, | Lmax metrike 1 zapravo metrika

meri rastojanja D, izmedu svakog polja migracionih matrica P i Q, datih kao pj; i gj.

n n

DLl(P’Q): ZZ‘ Py — 0

i<l j=1

DLZl(P’Q):\/Zn:i(pij =0 )2 (62)

i<l j=1

Dl_max (P,Q) = max; ; ‘ Pij —

gde n predstavlja broj redova i kolona s obzirom na to da su migracione matrice
simetricne. U akademskoj literaturi preporuceno je i nekoliko nadgradnji klasi¢nih
metrika. Predlozena metrika nazvana WAD (eng. weighted absolute difference)

oznacava apsolutnu ponderisanu razliku datu kao:

n n

Duso (P’Q):ZZ pij‘pij —Q; (63)

i=L j=1

zanimljivo je da navedena metrika ne zadovoljava uslov simetri¢nosti odnosno da ne
vazi Dwap(P,Q) # Dwap(Q, P). JoS jedna metrika, nazvana NAD (eng. normalized-

absolute differences) ima karakteristiku nesimetri¢nosti:
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n n

Do (P’Q): ZZ

Pj; _qij‘

i1 ja P

(64)

njena karakteristika je to Sto ¢e apsolutna razlika rastojanja u visokim vrednostima
procenata migracija da doprinesu manjom tezinom rastojanja, nego Sto ¢e to biti slucaj

kod identi¢nih apsolutnih razlika pri niskim vrednostima procenata migracija.

Koris¢enjem svojstvenih vektora i svojstvenih vrednosti matrica A, kao osnove za
izraGunavanje metrike razlika izmedu migracionih matrica P i Q dolazi se do takozvane
mere mobilnosti migracija (Jafry & Schuermann, 2004). Metrika Msyp (eng. signular
value decomposition) kvantifikuje rizik mobilnosti migracione matrice izracunavanjem
prose¢nih singularnih vrednosti pomatrane migracione matrice, a zatim se kroz indeks

Dsvp meri razlika u mobilnosti izmedu dve posmatrane matrice migracije:

> P

MSVD(P):% (65)

DSVD(P'Q) =Mgp (P)_ Mo (Q)

eX

gde je singularna vrednost definisana kao svojstvena vrednost A; matrice P'P.
Navedena Mgsyp metrika predstavlja meru prosecne verovatnoée migracije Sto pored
kvantifikovane mere nivoa mobilnosti kreditnog rizika, predstavlja intuitivnu meru za

razumevanje znacenja ove metrike.

Kod upotrebe navedenih klasiénih metrika u analizi migracionih matrica, postaje
oCigledno da metrika medumatri¢nih rastojanja pravi razliku izmedu difolt polja i polja
ostalih ne-difolt rejting klasa. Jos jedan od nedostataka sa aspekta kreditnog rizika je to,
Sto ne postoji jasno razdvajanje metrike po poljima migracione matrice iznad i ispod
glavne dijagonale. Slede¢e metrike mogu da posluze kao rizik-osetljive metrike koje
prikazuju razliku izmedu dve migracione matrice sa poljima (i, j) matrica P i Q. Logika
kvantifikovanja razlike izmedu matrica, svodi se prvo definisanje tezina dy (i, j) svakog
polja izmedu dve matrice migracije®, a zatim sumiranjem svih izradunatih teZina dy (i, j)

dobija se indeks rastojanja definisan kao Dy (P, Q).

8 Zapravo ovim postupkom je formirana matrica teZina sa istim brojem redova i kolona kao u matricama P i Q.
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Na primer, potrebno je da rizik-osetljiva metrika moze da oceni nivo preuzetog rizika,
posmatrano kroz migracionu matricu, sa aspekta migracije rejting klase iz trenutne u
bolju ili goru rejting klasu. Dakle, potrebno je kvantifikovati tezinu migracije desno ili
levo od glavne dijagonale migracione matrice. Naravno, pozeljnije je uvek da dode do
migracija levo od glavne dijagonale, jer se u tom slucaju kreditni rizik smanjen, dok
migracija u desno oznacava povecan nivo kreditnog rizika. Indeks D; kvantifikuje

pomenute karakteristike, kroz izraCunavanje teZina d (i, j) kroz izraz:

dl(i'j): (i - j)'(pij _qij)
=iid1 ii (pu qij)

i=1 j=1 j=1

(66)

Na slican na¢in D, indeks predstavlja nadogradnju na prethodni, zapravo njime se
normalizuje D; indeks tako Sto se uzme u obzir originalni procenat migracije p;; kroz

izraz:

d,(i.)= (;J) (pu_qu) p; #0

! (67)

n n

DZ(P,Q)=ZZdz(iaj)= " Zn:(— (pu u) p; #0

i=l j=1 i=1 j=1 le

S obzirom da indeks D, zahteva da je pjj # 0, to znaci da je moguce izracunati d, tezinu
samo za procente migracije koji su razli¢iti od nula. Alternativni na¢in dalje nadgradnje
indeksa je, da se uradi kvadrat razlike procenata migracije izmedu dve matrice, pri ¢emu
treba ukljuciti znak koji se gubi pomenutim kvadriranjem. Na ovaj nacin su definisane

jo$ dva indeksa D3 i D4 do kojih se dolazi sumiranjem tezina ds i ds.

d3(i,j):(i - j)'Sign(pij _qij)'(pij — 0 )2

Zn:id3 =(i-j)- 5'9”(pu qij)‘(pij — 0 )2

d4(i’j) (__J) Slgn(pu qij)'(pij — 0 )2, Pij #0 (68)
D4(P'Q):ggd“(i’j):(i;"j)'ggn(pij _qij)'(pij — 0 )2, p; #0
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Sa strane kreditnog rizika, migracija koja je najnepozeljnija od strane banke je svakako
iz zdravih rejting klasa u difolt rejting klasu. Prethodne metrike ne prave jasnu
distinkciju za ovakve slucajeve, zbog toga je neophodno kroz indekse Ds i Dg do kojih
se dolazi zali¢itim ponderisanjem prethodno izracunate tezine ds, tako Sto se uvodi
multiplikator koji bi dodatno uticao na uvecanje indeksa usled pojave migracija u difolt

klasu.

n n n

,(P.Q)= 3.3 a1, i)+ 3n-4,(in)
DB(PlQ): ZZd3(i,j)+2n2 'd3(i!n)

i=1 j=1 i=1

(69)

S obzirom na to da d; metrika tezina predstavlja kvadrirane razlike procenata migracija
izmedu dve migracione matrice moguce je koristi i d; metriku tezina, koja je mera
apsolutne razlike procenata migracija izmedu dve migracione matrice. Shodno

navedenom, indeksi D7 i Dg su definisani kao:

n n n

D:(P.Q)=2.2.difi. )+ 2n-difin)

i=1 j= (70)

n n n

D:(P.Q)=>>d,(i,j)+ > n*-d,(i.,n)

i=l j=1 i=1

U toku dela empirijske analize koji se odnosi na uspostavljanje internog kreditnog
rejtinga, ove mere Ce biti iskroriS§¢ene kao osnov za izradu novih mera konzistentnosti
nad kojima ¢e da se izvrSi proces simulacije i odabir konacne matrice migracije kroz

odabrane godine posmatranja.

4.3. Regulatorni okvir za procenu kreditnog rizika

Imaju¢i u vidu istoriju globalnog bankarstva i dobro poznate poslednje svetske
finansijske krize koja je zapocela 2008. godine kao i fijaska koji su proizasli iz loSeg
upravljanja kreditnim rizikom, krajnji cilj regulacije kapitala banaka od strane
nacionalnih supervizora je uvek bio prili¢no jednostavan, a to je, spreciti 1 smanjiti broj
bankrota finansijskih institucija poput banaka. Osnovno sredstvo banaka za borbu protiv
bankrota je dovoljna koli¢ina kapitala koje banka mora da poseduje, kako bi se

obezbedila sigurnosna zona od bankrota. Ukoliko banka poseduje odgovarajuéi nivo
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kapitala, to je ujedno i znak solventnosti i znak da banka moze da pretrpi ocekivanje i
neocekivane gubitke. Indirektno dovoljan nivo kapitala omogucuje i zastitu deponenata
banke, a time sigurnost i stabilnost celog bankarskog sektora. Specifi¢énost bankarskog
sektora u odnosu na ostale nefinansijske sektore je u tome, S$to su banke veoma
povezane i isprepletane u medusobnim odnosima, imajuci u vidu veliki broj prelivanja
transakcija i finansijkih proizvoda. Zapravo, bankarski sistem moze se zamisliti kao Zivi
zatvoreni organizam, u kome ukoliko nesto ne funkcioniSe kako treba entropija dela
zatvorenog sistema se brzo proSiri i na ostale delove. Ovo je i jedan od razloga zbog
Cega je bankarstvo, Vvisoko regulisana oblast, za razliku recimo od sektora
telekomunikacija. Ono Sto je, nazalost, neminovnost je Sto visoka regulisanost
bankarskog sektora stvara i dodatne troSkove, poput veéeg broja zaposlenih na
poslovima izveStavanja regulatora i pracenja rizika, a time i veéeg izdavanja za zarade
zaposlenih, veceg izdavanja za softvere i baze podataka itd. Sa druge strane, visok
stepen regulisanosti banaka je ujedno i motor za razvoj novih poslova u oblastima
informacionih sistema, softverskog inZenjerstva, revizije i konsaltinga. Na kraju,
ukoliko je troSak ove dodate regulacije, sa aspekta banke, manji od gubitaka i
neocekivanih troskova koji nastaju bankrotom, moze se zakljuciti da se uStede kroz
dodatni proces regulacije isplate, kako za banku tako i za ceo finansijski sistem. Ovo u
mnogome opravdava i ulaganje u nove sisteme i modele za upravljanje kreditnim
rizicima, jer ujedno smanjuje verovatnofu nastanka difolta preduzeca i doprinosti
celokupnoj stabilnosti finansijskog sistema jedne zemlje. Neophodnost dobrog sistema
za upravljanje kreditnim rizikom je pogotovo vidljiva u periodu za vreme i nakon
finansijske krize. U ovim periodima povecava se broj loSih preduzeca koje bi uzele
kredite koje ne bi mogle da servisiraju, tako da dobro kvantifikovanje rizika u vidu
verovantoce difolta i dobro kalibrirani interni kreditni rejting, mogu spasti banku od

visoko rizi¢nih plasmana i topljenja kapitalne baze.
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Slika 23. Odnos oéekivanog i neo¢ekivanog gubitka za kreditne rizike
Ono $to je bitno da se napomene je da su teoriji kreditnog rizika prepoznate dve vrste
gubitaka, koji nastaju po osnovu izlozenosti kreditnom riziku, a koje mogu da ugroze
poslovanje banke, a to su: ocekivani gubitak ili EL (eng. expected 10sS) i neocekivani
gubitak ili UL (eng. unexpected loss). Na sledecoj Slici 23. prikazana je frekvenca

gubitaka kao i iznos i vrsta gubitka, koje banka moZe ostvariti u toku Zivotnog ciklusa.

Na Slici 23. se vidi da neocekivani gubici za kreditne rizike imaju manju frekvencu,

odnosno da su redi od ocekivanih, ali njihov iznos moze biti znacajno ve¢i od nivoa

ocekivanih gubitaka i moZe znaCajno uticati na verovatnocu bankrota banke. Banka u
borbi protiv izloZenosti kreditnom riziku, treba da bude u stanju da u svakom trenutku

pokrije nivo izlozenosti kreditnom riziku i to na dva nacina: koris¢enjem trenutne dobiti
ili nivoom internog kapitala koji banka poseduje. Trenutna dobit se koristi za pokrice
ocekivanih gubitaka, dok se kapital banke koristi za pokrice neoCekivanih gubitaka.
Banka u svakom trenutku mora da posluje sa nivoom kapitala i/ili dobiti iz poslovanja
ve¢im od kvantifikovanog iznosa kreditnog rizika, kako bi ostala solventna. Dakle,
glavni izazov u upravljanju kreditnim rizikom je kvantifikovanje ocekivanog i
neoCekivanog gubitka. Jedan od ciljeva ove disertacije je i da ukaze na vaznost

kvantifikacije verovatnoce, kao glavne komponente o¢ekivanog i neoc¢ekivanog gubitka
po Bazelskom pristupu.
4.3.1. Kreditni rizik i o¢ekivani gubitak

Ocekivani gubitak je neSto Sto banka moZe da predvidi i rezerviSe, s jedne strane kao
stavku u bilansu uspeha ili LLP (eng. loan loss provisions) ¢ime umanjuje svoj
finansijski rezultat za tu godinu. Iznos LLP mora da odgovara iznosu ispravke vrednosti

u aktivi, odnosno obezvredenju kreditnog portfolija (NBS, 2013).
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Za potrebe izraCunavanja rezervisanja za ocekivane gubitke koriste se najéesée IFRS ili
Bazelska metodologija za ispravke vrednosti. Generalni pristup je da se rezervisanja za
oc¢ekivane gubitke, razdvaja na preduzeéa koja nisu u statusu difolta (PD<100%) i ona
koja su u statusu difolta (PD=100%). IFRS metodologija za obracun LLP je zasnovana
na istorijskim podacima difolta po razli¢itim klasama portfolija i kao osnovni parametar
uzima prose¢nu stopu difolta po razli¢itim klasama. Napredniji pristup izraCunavnja
LLP dolazi sa pojavom Bazelskog sporazuma i kao osnova je procenjena verovatnoca
difolta (PD) modelom kreditnog skoringa. Vazno je napomenuti da i pored aktuelnosti
Bazelskog sporazuma i principa koji su preporuceni, veliki broj banaka u Srbiji koristi i
dalje IFRS metodologiju za obracun rezervisanja, a glavni razlog je to §to nemaju
razvijen model kreditnog skoringa kojim se moze kvantifikovanti verovatno¢a difolta
(PD)* i ostali relevantni parametri kreditnog rizika. Zanimljivo je da je kontrola
metodologije obracuna rezervisanja za oc¢ekivane gubitke za pokri¢e kreditnog rizika u
bankarskom sektoru prvenstveno u nadleznosti prvo interne, a zatim i eksterne revizije.
Praksa je pokazala da je supervizor u Srbiji prvenstveno zainteresovan za sprovodenje
kontrole obracuna adekvatnosti kapitala banke, odnosno kontrolu neocekivanog gubitka.
S toga ne cudi podatak, da je slucaj propale ,,Agrobanke a.d* kao jedan od osnovnih
naznaka bakrotstva imao nerealno nizak nivo rezervisanja za pokri¢e ocekivanog

gubitka koji je bio pod kontrolom jedne eksterne revizorske kuce.

4.3.2. Kreditni rizik i neocekivani gubitak

U okvirima upravljanja kreditnim rizicima razlikujemo dve vrste pogleda na minimalni
iznos racunovodstvenog kapitala koji banka mora da poseduje u svrhu zastite od
neocekivanog gubitka, a to su: regulatorni i ekonomski kapital.

|91

Regulatorni kapital®™ je minimalni iznos kapitala kao racunovodstvene stavke koji

banka mora da poseduje po zahtevu supervizora koji bi apsorbovao neocekivane

% Glavna razlika u IFRS i Bazelskom pristupu za izradunavanje ocekivanog gubitka je u tome $to je IFRS okrenut
istorijskim podacima i bazira procenu istorijskim prosecima, dok Bazelski pristup daje akcenat metodologiji

oslonjenoj na model kreditnost skoringa i pristupu posmatranja unapred (eng. forward looking).

%1 po pristupu Bazela 11, kapital koji banka mora da poseduje moZe se podeliti u nekoliko nivoa sa aspekta likvidnosti
i raspoloZivnosti. Tier | dat je kao suma upisanog kapitala, akcijskog kapitala i preferencijalnih neotkupivih i
nekumulativnih akcija. Tier 2 predstavlja dodatni kapital u vidu kumulativnih preferencijalnih akcija, neprikazanih
rezervi, revalorizacionih rezervi, rezervisanja za gubitke, hibridnih dugovnih kapitalnih instrumenata i subordiniranog
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gubitke, a time obezbedio stabilnost depozitne baze i celokupnog bankarskog sistema.
Evolucija Bazelske regulative se zapravo bavi uspostavljanjem minimalnih uslova i
na¢ina na koji je potrebno proceniti adekvatnost kapitala banke, u odnosu na
regulatorno postavljeni minimum. Po pravilima definisanim jo$ u Bazel | standardima,
kapital je regulatorno adekvatan ukoliko je raCunovodstveno ve¢i od 12% aktive banke
ponderisane rizikom ili RWA (eng. risk weighted assets). Minimalni iznos regulatornog
kapitala za pokric¢e kreditnog rizika moze se izraunati tako $to se aktivna ponderisana
rizikom pomnoZena sa 12% odnosno minimalnim dozvoljenim pragom. Dakle, ako
ponder kreditnog rizika ozna¢imo sa RW; (eng. risk weight), pozicije kreditne aktive sa
A gde je i=1,...n. RKpi, ozna¢imo minimalni iznos regulatornog kapitala za pokrice

neocekivanog gubitka

RK i =12%- > RW, - A =12%- > RWA (71)
i=1 i=1

Kroz poglavlja koja slede bi¢e pokazano da je jedna od glavnih komponenti u
naprednim pristupima za merenje kreditnog rizika, zapravno PD koji matematicki
direktno odreduje komponentu RW; u izrazu (71), odnosno predstavlja osnovni gradivni

element za izra¢unavanje minimalnog nivoa regulatornog kapitala banke.

Ekonomski kapital ili interni kapital, sa druge strane, predstavlja minimalni iznos
kapitala kao raCunovodstvene stavke koji banka mora da poseduje po njenom
sopstvenom videnju i proceni. Pojam ekonomskog kapitala je relativno nov 1 takode se
vezuje za novije Bazelske standarde u kome se zahteva da banka uspostavi interni
proces procene adekvatnosti kapitala (ICAAP eng. internal capital adequacy assesment
process), odnosno odgovarajucu internu metodologiju za merenje ekonomskog kapitala.
Najcesce se procena ekonomskog kapitala vezuje za koncept internog modela kreditnog
rizika koji je banka razvila, odnosno za koncept merenja vrednosti pod kreditnim
rizikom ili kreditnog VaR-a (eng. Value at Risk). Kreditni VaR u sebi sadrzi i meru
ocekivanog gubitka | meru neocekivanog gubitka, tako da predstavlja ukupni gubitak po

osnovu kreditnog rizika Sto je prikazano na Slici 24.

duga. Tier 3 koji ¢ine kratkoro¢ni subordinirani dug, je postojao u Bazel II pristupu, ali je u Bazelu III izbacen kao
deo kapitala koji se priznaje kao regulatorni. Takode, Bazel IIT je Tier 1 kapital podelio na obicni i dodatni kapital,

odnosno izvrdena je preraspodela prethodno navedenih stavki Tier-a 1 na ove dve podgrupe.
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Slika 24. Prikaz komponenti Kreditnog VaR-a
Koncept Kreditnog VaR-a koji je vezan za procenu ekonomskog kapitala na
pretpostavljenom nivou (interval) poverenja prikazan je na Slici 24. Verovatnoéa da
ukupni kreditni gubitak ne prelazi postavljenu kapitalnu granicu (eng. threshold) naziva
se nivo ili interval poverenja, a iznos ukupno potrebnog nivoa zastine od kreditnog
rizika na zeljeneom nivou poverenja naziva se Kreditni VaR. Ukoliko banka poseduje
nivo racunovodstvenog kapitala jednak Kreditnom VaR-u u stanju je da apsorbuje i
ofekivanje i neocekivane kreditne gubitke®®. Implicitno ekonomski kapital (EK) se
izvodi direktno iz Kreditnog VaR-a (KVaR), njegovim umanjivanjem za nivo

procenjenog ocekivanog gubitka (EL) (Ashish, 2004).

EK = KVaR - EL (72)

Zakljucak koji proisti¢e iz Slike 24. i izraza (72) je da je zapravo ekonomski kapital
jednak nivou neocekivanog gubitka na kreditnom portfoliju. Veoma je vazno naglasiti
da je zakljuceno, da i regulatorni i ekonomski kapital predstavljaju meru neoc¢ekivanog
rizika. Medutim, vazno je imati u vidu da su dve procene potrebnog nivoa kapitala, iako
obe predstavljaju meru za pokrivanje neo¢ekivanih gubitaka, nisu jednake. Razlog tome
su potpuno razli¢ite metodologije (matematicke formule) jednog i1 drugog pristupa. Za

regulatorni kapital postoje unapred, i to odlukama supervizora, predefinisane formule

%2 Kao §to je ve¢ bilo re¢i banka rezervisanjem za kreditne gubitke obezbeduje pokri¢e ocekivanog kreditnog gubitka
i prikazuje ovaj iznos kao stavku u bilansu uspeha. U praksi je nepotrebno odrzati nivo racunovodstvenog kapitala na
nivou jedankom ili viSem od Kreditnog VaR-a, jer je deo o¢ekivanog gubitka, koji je komponenta Kreditnog VaR-a,

ve¢ pokriven kroz stavku bilansa uspeha (doslo bi do dupliranja rezervisanja za ocekivane gubitke).

161



koje su srz metodologije. Kod ekonomskog kapitala banka je duzna da razvije sopstvenu
metodologiju, koji se bitno razlikuje od regulatorne u smislu naprednijeg pristupa, koja
za cilj ima procenu Kreditnog VaR-a, a time posredno i ekonomskog kapitala (Trueck &
Rachev, 2009).

Uobicajna je praksa, kao kod Kreditnog VaR-a, da supervizor pri utvrdivanju nivoa
potrebnog ekonomskog kapitala banke, postavi prag nivoa poverenja kao donju granicu
ispod koje nivo ekonomskog kapitala ne sme da se spusti. Na primer, regulator moze
postaviti minimalnu granicu nivoa poverenja sektoru na 99.5%. Interval poverenja se
postavlja kao o = (1-p), gde je p verovatnoca ukupnih kreditnih gubitaka koja je
dozvoljena. Na primer, nivo poverenja od 99.5% znaci da banaka mora da posluje sa
nivoom racunovodstvenog kapitala koji je vec¢i od procenjenog ekonomskog kapitala na
99.5% intervalu poverenja. Pri ovome je zapravo dozvoljena verovatnoca neocekivanog
ukupnog kreditnog gubitka p=0.05%. Drugim recima, kapital banke mora da bude
sposoban da podnese neocekivane gubitke po osnovu kreditnog rizika u 99.5%
slucajeva. Sa aspekta teorije verovantoce, banc¢in racunovodstveni kapital mora da bude
minimalno na nivou procenjenog ekonomskog kapitala, koji ¢e da obezbedi da se u 5 od
1000 godina neocekivani gubitak moze da premasi nivo racunovodstvenog kapitala. U
skladu sa svojim apetitom za rizike, svaka banka moze da izracuna kom nivou
poverenja, u smislu ekonomskog kapitala, odgovara trenutni racunovodstveni kapital.
Bazelsko pravilo u formulama za obracun adekvatnosti kapitala nalazu nivo poverenja
od 99.9%, ali je ostavljeno na odluku nacionalnim supervizorima da ovaj nivo po
potrebi koriguju (BCBS, 2006).

U praksi upravljanja rizicima, veoma je vazno razumeti i biti svestan razlike izmedu
regulatornog i ekonomskog kapitala, jer je jedno videnje i procena minimalno potrebnog
kapitala kao racunovodstvene stavke banke u odnosu na rizike koje banka smatra kao
materijalno znacajne, dok je drugo isti proces, ali kroz prizmu supervizora. Najvaznije
je da banka ne raspolaze sa racunovodstvenim iznosom kapitala koji je manji od
preporuc¢enog minimuma, kako regulatornog tako i ekonomskog kapitala. Sa aspekta
supervizora kome je u prirodi konzervativnost, preferira se da banka pokaze da je njen
procenjeni ekonomski kapital veéi od procenjenog regulatornog minimuma, odnosno da

racunovodstveni iznos kapitala kao stavke u bilansu bude uvek ve¢i od navedena dva.
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4.3.3. Bazelski pristup merenju kreditnog rizika
Bazel |

Prvi Bazelski sporazum, Bazel |, delo je Bazelskog komiteta za superviziju banaka i
pokusaj da se 1988. godine po regulatornim pravilima kvantifikuje nivo kreditnog rizika
sadrzan u kreditnom portfolijiu (aktivi) banke. Primarni cilj prvog Bazelskog sprazuma
bilo je utvrditi pokazatelj adekvatnosti kapitala banke kao racio nivoa raCunovodstvenog
kapitala i aktive ponderisane rizikom. Ovaj racio, koji se popularno naziva Kukov racio
(eng. Cook ratio) je postavljen na minimalnu vrednost od 8% u razvijenim zemljama ili
na 12% u Srbiji odnosno zemljama sa konzervativnijim pristupom regulatora merenju

kreditnog rizika.

Ono Sto je karakterisalo prvi Bazelski sporazum je da je jedino kreditni rizik bio
obuhvacen kroz prizmu bilansne aktive banke koja je podeljena na Cetiri osnovne klase
portfolija od kojih su najrizi¢nije izloZenosti prema preduze¢ima, a najmanje rizicne
izlozenosti prema drzavama. Glavni koncept je zasnovan na dodeljivanju razli¢itih
pondera rizika (RW) svakom kreditnom plasmanu u aktivi (od 0% do 100%) u
zavisnosti od klase portfolija kojoj pripada, a zatim izraCunavanjem rizikom
ponderisane aktive ili RWA (eng. risk weighted assets) po formuli definisanoj izrazom
(71). Regulatorno predefinisane tablice su sastavni deo prvog Bazelskog sporazuma.
Tablice su predefinisane od strane regulatora i propisuju RW za svaku od navedenih
vrsta izloZenosti banke. Ve¢i RW se dodeljuje bilansnim potrazivanjima sa vise rizika.
Ocigledni nedostaci Bazela I bili su u tome Sto efekat diverzifikacije kreditnog portfolija
nije uzet u obzir, zatim, vanbilansne stavke nisu uzete u obzir, kako prilikom obrac¢una
rizi¢ne aktive, tako ni u svrhu koris¢enja za ublaZavanije rizika®. NajvaZznija zamerka je
to Sto su se sve izlozenosti u jednom segmentu, na primer segment preduzeca, smatrale
jednako riziénom, ¢ime se dodeljivao isti ponder svakoj izloZenosti u ovoj klasi, bez
obzira na razlike u vremenu dospeca i Senioritetu samog plasmana. Bez obzira na

nesavrSenosti prvi Bazelski sporazum predstavlja pocetak u kome su supervizori

% |zostavljanje tretmana vanbilansnih stavki u portfoliju banke, dovelo je do regulatorne arbitraZe jer su banke,
umesto da plasiraju bilanse proizvode, npr. kredite ¢ime bi morali da izratunaju RWA za nove tu vrstu plasmana,

zapoceli sa uve¢anim volumenima vanbilansnog finansiranja.
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bankarskog sektora po prvi put eksplicitno zahtevali od banaka, da deo kapitala odvoje

za pokri¢e neocekivanog rizika u kreditnog portfoliju.
Bazel 11

Savremeni regulatorni okvir ili Novi Bazelski sporazum - Bazel Il za superviziju
bankarskog sektora objavljen u (BCBS, 2006) aktivno se primenjuje u gotovo svim
razvijenim zemljama. Pocetak njegove primene u Srbiji vezan je za sredinu 2011.
godine kada je na snagu stupila ,,Odluka o adekvatnosti kapitala banke* (NBS, 2011)
izdata od strane Narodne banke Srbije (NBS) kao supervizora bankarskog sektora. Nova
regulativa ohrabruje banke da razviju sofisticirane metode i modele za upravljanje i
kontrolu rizika u bankarstvu. Pored upravljanja i procene kapitala za kreditni rizik, jedna
od novina Bazela Il je da su uvedeni i kapitalni zahtevi i za trZiSni i operativni rizik, sto
znaCi da je uvedena i njihov nadin merenja i kvantifikacije. Bazel Il od tri velika
poglavlja, popularno nazvani stubovi, koji zajedno donose stabilnost i sigurnost u
finansijki sistem. Bazelski komitet zahteva strogu primenu i efikasnu implementaciju

svih aspekata nove regulative.

Novi Bazelski kapitalni sporazum

(Bazel IT)
Minimalni Proces Tr¥i¥na
kapitalni revizje disciplina
zahtewi supervizora
Prvi stub Drugi stub Treci stub
Slika 25. Osnovni stubovi Bazela 11
U prvom stubu Bazel Il sporazuma, koji se odnosi na izracunavanje potrebnog

regulatornog kapitala za pokri¢e kreditnog rizika, predlozena su dva pristupa Kkoji se
vezuju za kvantitativnu procenu verovatnocée difolta klijenta banke i upotrebu kreditnih
rejtinga. Prema odredbama Bazel Il regulative banke su duzne da kvantifikuju rizike
kako bi bile u moguénosti da sagledaju rizicnost plasmana i duznika, a time i da aktivno

uticu na razli¢ite moguénosti alokacije aktive. U svetlu nove regulative, aspekt
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kvantifikacije i naprednog pristupa u merenju kreditnog rizika je usko povezan i
zasnovan na razvoju internih kreditnih rejtinga i kvantifikaciji verovatnoce difolta
duznika. Centralni koncept prvog stuba je izracunavanje regulatornog kapitala odnosno,
propisuje minimalni nivo adekvatnosti kapitala. Kao i u slu¢aju Bazela I, koncept
adekvatnosti kapitala zasnovan je raciju izmedu ukupnog kapital i aktivne ponderisane
rizikom. Medutim, razlika je u tome §to u aktivu ponderisanu rizikom ne ulazi samo deo
koji se odnosi na kreditni rizik, ve¢ se uvodi i aktiva ponderisana trziSnim i operativnim
rizikom. Minimalni nivo adekvatnosti kapitala (AKmin) treba da bude u svakom trenutku
veéi od 12%.

AK o KapitalUKUPNO - ELrezervisanja N 12% (73)

" RWAgepm + RWArRZlSNl + RWAgperarivu

Nacin na koji banka moze da proceni RWA, za razliku i u odnosu na Bazel |, uvodi se
kvalitet viSe i to naprednim pristupom kao mogu¢noséu koja je data bankama za
procenu kreditnog rizika. Drugim refima, ostavljena je mogucénost primene
standardizovanog pristupa, kao naslede Bazela I, ali i naprednog pristupa koji je
predstavljen u Bazel 1l standardu i namenjen je bankam koje mere rizik na sofisticirani

nadin.

Pristupi za upravljanje kreditnim rizikom - Stub I

Ll L

Standardizovani pristup (5T) Pristup internih modela (IRB)
Osnovni IRB Napredni TRE
pristup pristup

Slika 26. Razli¢iti pristupi merenja kreditnog rizika po Bazelu II i I11
Primenom ,Standardnog pristupa® (eng. Standardized approach - SA), sam proces
kvantifikacije rizika, a time i verovatnoce difolta se pojednostavljuje. Standardni pristup
zapravo predstavlja upotrebu eksternih kreditnih rejtinga, odnosno na osnovu njih,
regulatorno propisanih pondera kreditnog rizika (RW) iz kojih se izraCunava
ponderisana rizi¢na aktiva. U poredenju sa Bazelom I, SA pristup poboljSava

izraCunavanje regulatornih zahteva za kapitalom tako S§to uvodi Siru diferencijaciju
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pondera rizika (RW) po klasama izlozenosti, kao i prepoznavanje tehnika ulazavanja
rizika®. Glavna karakteristika standardizovanog pristupa je izbegavanje kompleknosti
proracuna koju nose interni modeli. Umesto kompleksnih formula prosiruje se praksa
Bazela I, u vidu izraza (71) na proSirene regulatorno propisane pondera kreditnog rizika
(RW). Regulatorno propisivanje pondera za SA pristup je usko vezano za eksterne
rejtinge koje obezbeduju agencije za eksterni kreditni rejting® (AEKR). Trenutno
znaCajan broj manjih banaka Sirom sveta koristi SA pristup, koji se smatra
konzervativnim okvirom, jer kao rezultat daje znacajno vece kapitalne zahteve nego §to
je to slucaj prilikom merenja kreditnog rizika upotrebom naprednih pristupa.
Metodologije AEKR agencija za kreiranje kreditnog rejtinga, odnosno pondera
kreditnog rizika, uzimaju verovatno¢u difolta kao jedan od osnovnih inputa na kojima
se zasnivaju navedene procene. S obzirom na specifi¢no razvijenu internu metodologiju
za procenu verovatnoce difolta, kreditni rejtinzi i odgovarajuci ponderi kreditnog rizika
svake od AEKR agencija se medusobno razlikuju (Roy, 2005). Dakle u ovom pristupu
od banke se ne zahteva da interno vrsi kvantifikaciju difolta i procene kreditnih rejtinga
Klijenata. Primer pondera rizika, u odnosu na odgovarajué¢i eksterni rejting, za

izloZenosti prema privrednim drustvima u SA pristupu dat je u sledecoj tabeli.

Tabela 34. Ponderi kreditnog rizika za privredna drustva

Rejting Ponder
privrednog kreditnog
drustva rizika (RW)
AAA do AA- 20%
A+ do A- 50%

BBB+ do BBB— 100%

ispod BB— 150%

bez rejtinga 100%

% Tehnike ublazavanja rizika svode se na prepoznavanje efekata koji nose kolaterali kao glavni instrumenti za
ublaZavanje rizika. Npr. cilj plasmanu, koji ima ugovorom vezanu hipoteku kao kolateral, je da smanjiti ponder rizika

(RW) ¢ime se umanjuje i zahvatanje od kapitala banke po tom plasmanu.

% Agencija za eksterni kreditni rejting je pravno lice &ija je pretezna delatnost dodeljivanje kreditnih rejtinga radi
ocenjivanja kreditnog kvaliteta drugih pravnih lica ili specifi¢nih emisija finansijskih instrumenata. Podobna AEKR
je ona AEKR ¢ije je kreditne rejtinge nacionalni regulator priznao kao podobne za izarCunavanje kapitalnih zahteva
za kreditni rizik banke (NBS, 2011).
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Na osnovu Tabele 34. moze se primetiti da ponder kreditnog rizika od 100% se
dodeljuje privrednim drustvima bez rejtinga, dok se za one sa rejtingom ispod ,,BB-*
dodeljuje rejting 150%. Ova ¢injenica je Cesto kritikovana u akademskoj literaturi, ali za
nju postoje i argumenti za i protiv. Glavni argument u prilog ove tvrdnje je taj da
kompanija bez rejtinga ne mora da navodi na zakljucak da se radi o zaista 1oSoj
kompaniji. Medutim, ova ¢injenica ipak navodi banke da iskoriste moguénost arbitraze.
Situacija u Srbiji je takva da veliki broj banaka koristi SA pristup, koji se zasniva na
primeni pondera rizika za izloZenosti bez rejtinga tj. RW=100%. Jedan od razloga je
verovatno i to da u Srbiji postoji trenutno samo jedna registrovana AEKR agencija koja
obezbeduje eksterne kreditne rejtinge. Dakle, bankama se viSe isplati i jednostavnije im
je da proglase da privredna druStva nemaju rejting, nego da plac¢aju rejting agencije, a da

pri tome za neke koje su loSije rejtingovane primenjuju ponder od RW=150%.

Primenom ,,Pristupa interno zasnovanih rejtinga® (eng. Internal Ratings-Based
Approach - IRB), ostvaruje se preciznije i sofisticiranije merenje kreditnog rizika.
Naime, osnovna ideja je bazirana na principu da se rizikom moZe upravljati ako se
mogu identifikovati, meriti 1 kontolisati faktori rizika koji uti¢u na njegovu pojavu. Iz
ovog razloga, banke kojima je odobreno da koriste IRB pristup duzne su da koriste
samostalno razvijene interne modele kreditnog rizika i za procenu, prvo, parametara
kreditnog rizika, a zatim i uspostavljanja internih kreditnih rejtinga (BCBS, 2005). Kao
rezultat trebalo bi da se postigne kapitalnim zahtev za kreditni rizik koji mnogo tacnije
ocrtava rizi¢ni profil banke nego §to je to slucaj sa SA pristupom. IRB pristup se deli na
dva dela od kojih se bankama moze odluciti za jedan i to: Osnovni IRB pristup (eng.
Foundation approach - FIRB) ili Napredni IRB pristup (eng. Advanced approach -
AIRB) kao §to je prikazano na Slici 26. Oba pristupa se zasnhivaju na internoj proceni
primarnog faktora kreditnog rizika, a to je verovatnoca difolta (PD), s tim Sto su kod
FIRB pristupa, ostali faktori koji uticu na kreditni rizik™, propisani od strane regulatora,
dok se kod AIRB i svi ostali faktori kreditnog rizika interno modeliraju i procenjuju.

Imajuéi u vidu usvajanje Bazel Il sporazuma u Srbiji i poéetak njegove implementacije i

primene od velikog je znacaja sagledati vaznost usvajanja FIRB ili AIRB pristupa 1

% Qstali faktori kreditnog rizika su: Gubitak pri difoltu (Loss-Given-Default — LGD), IzloZenost prilikom difolta
(Exposure-at-Default - EAD) i Ro¢nost (Maturity — M)
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razviti metodologiju koja bi mogla da se primenjuje u bankama u Srbiji, imajuci u vidu

specifi¢nosti koje svaka zemlja za sobom nosi.

Direktna poslovna primena FIRB ili AIRB pristupa se zasniva na ukljucivanju
kvantifikovane verovatnoce difolta u funkcije koje su definisane Bazel 1l regulativom
¢ime se dolazi do internih pondera kreditnog rizika (RW) koji su osnova za
izraCunavanje rizicno ponderisane aktive (RWA) banke. Uspostavljanje internog
kreditnog rejtinga a samim tim i kvantifikacija verovatnoce difolta (PD) je direktnoj
zavisnosti sa prirodom izloZenosti prema duzniku. Prema Bazel Il regulativi sve
izlozenosti prema duznicima se mogu klasifikovati u jednu od slede¢ih grupa: drzave i
centalne banke, banke, privredna druStva, fizicka lica, vlasnicka ulaganja 1 ostala
imovina. Svaka od ovih kategorija ima odredene specifi¢nosti u pogledu procene PD
parametra. 1z tog razloga, metodologije za procenu verovatnocée difolta i uspostavljanje
kreditnog rejtinga, se razlikuju. S obzirom na to da regulatorni kapital za pokrivanje
kreditnog rizika i adekvanost kapitala banke direktno zavisi od rizicno ponderisane
aktive, uoCava se i1 direktna prednost sofisticirane kvantifikacije verovatnoce difolta i
primene FIRB ili AIRB pristupa, u odnosu na SA pristup. Za segment privrednih
drustava, koji su osnova ove doktorske disertacije, banka je duzna da racuna iznos
kreditnim rizikom ponderisane aktive RWAkgrepitni, koriSéenjem slede¢ih Bazelskih

formula koje su okosnica FIRB i AIRB pristupa.

_ 4-50-PD __ 50-PD _
R=012x178  yo24x[1-178 —0.04x[1—ﬂj
1-e” 1-e” 45

b =(0.11852 — 0.05478 x In(PD))’?

G(PD) [ R (74)
aw | P N[ " ‘/1_ - xG(O.999)J X[1+(M _2'5)ijx12.5x1.06

1-15xb
- PDxLGD

RWA=RW x EAD
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Teoretski pristup kojim se Bazelski komitet rukovodio prilikom izvodenja izraza (74) je

zasnovan na Mertonovom (1974) modelu. To je po prirodi strukturalni model®’

koji se
oslanja na teoriju vrednovanja opcija. Zapravo, sam koncept modela je zasnovan na
dobro utvrdenoj pretpostavci, da kompanija odlazi u difolt kada vrednost aktive nije
dovoljna da pokrije finansijske obaveze kompanije®. Detaljano obja$njenje nastanka i
izvodenja izraza (74) se moze naci u (BCBS, 2005). U navedenoj formuli S predstavlja
ukupan godisnji prihod u milionima evra na konsolidovanom nivou, pri ¢emu je 5< S <
50 miliona evra. Prijavljeni ukupan prihod manji od pet miliona evra tretira se kao da je
jednak pet miliona evra. R parametar predstavlja korelaciju za izlozenosti prema
privrednim drustvima, PD predstavlja verovatnocu difolta, a b parametar faktor ro¢nog
prilagodavanja koji odrazava uticaj PD (NBS, 2011). N(x) = funkcija kumulativne
raspodele verovatnoée za standardnu normalnu sluc¢ajnu promenljivu, G(Z) = inverzna
funkcija kumulativne raspodele verovatnoée za standardnu normalnu slucajnu
promenljivu, RW = ponder kreditnog rizika, RWA = iznos kreditnim rizikom
ponderisane aktive i EAD = vrednost izloZenosti. Kao $to se moze primeti PD u izrazu
(74) ima centralnu ulogu i od njega zavise RW, RWA a time i sama procena
adekvatnosti kapitala prema formuli (73). Stoga, od velike je vaznosti imati dobar i
prediktivan model kreditnog skoringa za segment preduzeca koji je osnova za proracun

PD parametra.

Ono Sto nije pokriveno prvim stubom u IRB pristupu, a predstavlja bitan deo koji
znacajno utice na nivo kreditnog rizika je merenje rizika koncentracije. Izraz (74) nije
dovoljan kako bi se izmerio rizik koncentracije kreditnog portfolija i njegov uticaj
doprinos kreditnom riziku, zbog toga Bazelski komitet za superviziju banaka zahteva
tretman i procenu rizika koncentracije. Sta vise, naglasava se da je rizik koncentracije

posebno bitan za procenu uticaja i veze na neocekivani gubitak (BCBS, 2006).

Primenom FIRB i AIRB naprednih pristupa za merenje kreditnog rizika kao rezultat

dobija se rizikom ponderisana aktiva (RWA), koja odgovara trenutnom rizi¢nom profilu

%7 Strukturalni model za procenu rizika difolta su uzrono posledi¢ni modeli. Ekonomski rezon je da se prvo ustanovi
pod kojim to uslovima kompanija moZze uéi difolt, a zatim se procenjuje verovatnoca difolta posmatrane kompanije

pod uslovom da se takav dogadaj ostvari.

% To je zapravo sludaj, kada kompanija posluje sa gubitkom iznad visine kapitala, odnosno sa negativnim kapitalom.
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banke. S druge strane, primenom SA pristupa, odnosno koriS¢enjem eksterno
prihvacenih rejtinga, dolazi se do konzervativnjih pondera rizicne aktive koji mogu
rezultirati potrebnim ve¢im regulatornim kapitalom za pokrivanje kreditnog rizika, a u

isto vreme do niZe adekvatnosti kapitala banke.

Komponente

kreditnog rizika Nivo kre:li_t_m:-g rizika
u portfoliju banke
Verovainoca difolta
Oceldvani gubitak
(PD) Model za € (EL:F"]’ !
Y > METENje >
Guhbitalk prilikem difolta Jxedimog rizilka
(LGD) Neodeldvani gubitalk
(UL)
Eorelacij
Izlozenost prilikom difolta relaca
(EAD)

Slika 27. Dizajn sistema za merenje kreditnog rizika
Dok kod segmenta privrednih drustava finansijska racija, nastala kombinovanjem
pozicija iz bilansa stanja i bilansa uspeha, mogu znaCajno da uti¢u na procenjenu
vrednost PD (Bloomfield, Hodge, Hopkins, & Rennekamp, 2010), s druge strane kod
segmenta stanovnista od znac¢aja mogu da budu Cinjenice koje se odnose na industriju i
korporaciju u kojoj je pojedinac zaposlen, starost, broj izdrzavanih ¢lanova porodice,
bracni status, pol itd. Novi Bazelski sporazum nalaze da banka moze uspostaviti vise
internih kreditnih rejtinga, a sve na osnovu specifi¢nosti potrazivanja i segmenta kome
te izlozenosti pripadaju. Svaki od razvijenih internih kreditnih rejtinga se moze
razlikovati po broju ustanovljenih rejting klasa i razli¢itim prosecnim verovatno¢ama
difolta u okviru njih (Nickell, Perraudin, & Varotto, 2007). To znaci da broj interno
razvijenih kreditnih rejtinga koje banka koristi mozZe varirati, ali primeri iz dobre
bankarske prakse pokazuju da vece banke nalazu postojanje internog modela za gotovo
svaku klasu izlozenosti prema duznicima za koje postoje preduslovi da se kreditni

skoring model razvije (Burns & Ody, 2004).

Preduslovi za razvijanje internih kredit skoring modela se ogledaju kroz: postojanje

odgovarajuéih istorijskih podataka®®, neophodna teorijska i prakti¢na znanja, postojanje

% 7a trzisne rizike zahteva se postojanje od minimum jedne godine istorijskih podataka, za Operativne rizike

potrebno je 3 godine podataka, dok je za modele Kreditnog rizika potrebno 5 godina istorijskih podataka
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odgovaraju¢e metodologije za razvoj modela, postojanje stru¢nih kadrova i pogodnih
matematicko statistickih alata u banci (BCBS, 2006). Svaki interni model, da bi bio
usvojen od strane regulatora i koris¢en za procenu RW, RWA i adekvatnosti kapitala,
mora da prode niz strogih regulatornih pravila i ogranic¢enja, kao i kroz proces testiranja
I validacije.

Banka moze da koristi FIRB ili AIRB pristup odnosno razvijeni interni kreditni rejting i
procenjenu verovatnoc¢u difolta za izraCunavanje rizikom ponderisane aktive, ukoliko je
za to dobila saglasnost supervizora (NBS). Uslovi za dobijanje saglasnosti su da banka
ima adekvatan sistem za upravljanje kreditnim rizikom i metodologiju dodeljivanja
internih kreditnih rejtinga i procene verovatnoce difolta. Narodna banka Srbije moze da
dozvoli primenu razli¢itih vrsta FIRB ili AIRB pristupa za pojedine klase izlozenosti.
Interni rejting banke, takode, mora da obezbeduje smislenu procenu karakteristika
duznika, diferencijaciju rizika i precizne kvantitativne procene rizika. Od banke koja je
usvojila FIRB ili AIRB pristup se trazi da interne rejtinge i kvantifikovane verovatnoce
difolta, osim za izraCunavanje kapitalnih zahteva koristi 1 za upravljanje rizicima, proces
odobravanja plasmana, interne raspodele kapitala i korporativho upravljanje bankom,
odnosno mora da prode takozvani test korisnosti (eng. use test) kod regulatora. Banka je
takode duzna da adekvatno dokumentuje metodologiju kreditnog skoring modela i
rejting sistema koji primenjuje kao i da redovno obavlja njihovu validaciju (Bohn &
Stein, 2009).

Po Bazel Il regulativi potrebno je da interni rejting sistem zadovoljava sledece uslove:

v" Minimum 7 internih rejting klasa za dobre klijente i jedna interna rejtinga klasa
za difolt klijente.

v" Ne sme da postoji prekomerna koncentracija u smislu broja klijenata u jednoj od

rejting klasa.
v Rejting klase mora da odlikuje razdvajanje klijenata po nivou kreditnog rizika
v Rejting mora da obuhvati sve ta¢ne i relevantne podatke

Zanimljivo je napomenuti da Bazelski komintet, u okviru IRB pristupa, ne insistira ni na
jednom konkretnom kvantitativnom metodu za procenu verovatnoce difolta. Minimalni

zahtevi nisu postavljeni nametnu metod za kvantifikaciju difolta koji mora da odabere,
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ve¢ se ostavlja banci da proceni U odnosu na raspolozivost podataka i svoje preference

da odabere optimalan metod (Engelmann & Rauhmeier, 2006).
Bazel 111

Finansijska kriza koja je pocela 2007. odlikovana je i dodatno produbljena nedostatkom
likvidnosti u bankarskom sektoru, zatim opterecenosti banaka visokim nivoom
leveridza, kao i drzanjem velikih vanbilansnih pozicija u derivativnim finansijskim
instrumentima. Ovakav sled okolnosti se na kraju odrazio na eroziju kapitala i
zatvaranja nekih od najvec¢ih svetskih banaka i bio je pokreta¢ da Bazelski komitet za
superviziju banaka implementira reforme u vidu nove regulative Bazela 11l koja je
objavljena krajem 2010. godine (BCBS, 2010). Bazelski komitet je, kao regulatorno
telo, ponovo insistirao na novim zahtevima i novim minimalnim standardima koje
banke i njihovi nacionalni supervizori moraju da implementiraju. Ciljevi novog Bazel
Il standarda je da se promoviSe povecana otpornost bankarskog sektora, a time
indirektno i ekonomije drzava, na nove finansijske krize i Sokove. Promene koje su
uvedene novom regulativom oznacile su podizanje kapitalnih standarda u vidu kvaliteta
i kvantiteta, odnosno potrebu ojacavanje kapitalne baze banaka koje bi dodatno
pokrivale rizik izlozenosti vanbilansnih pozicija i knjige trgovanja, kao i uspostavljanje
globalnih standarda likvidnosti. Ono Sto je vazno napomenuti je, da su najveée korekcije
u Bazelu Il napravljanje sa aspekta postavljanja novih globalnih standarda likvidnosti i
njihovog supervizorskog nadgledanja. Ovo je jedno potpuno novo poglavlje, koje je bilo
zanemareno u Bazelu I1 i koje na velika vrata ulazi u Bazel 111 iako zapravo predstavlja
tradicionalni koncept koji se od uvek koristi u bankarstvu prilikom analize kreditnog
kvaliteta preduzeca. Kao i u Bazelu II nasledena su tri stuba na kojima se zasniva ceo
Bazel 111 okvir, ali kao dodatak na prvi stub pojavljuje se kao poseban deo tretman

100

rizika likvidnosti. Monitoringa likvidnosti—, obavlja se kroz dva novo uspostavljena

racija:
e Racio pokrivenosti likvidnosti (eng. liquidity coverage ratio) — ovaj racio zahteva

od banke da raspolazu dovoljnim nivoom visoko kvalitetne aktive koja bi

omogucila finansiranje pod 30 dnevnim stresnim scenarijom. On predstavlja

100 § aspekta kreditnog rizika, akcenat koji se stavlja na likvidnost u Bazelu III osim jaganja likvidnostne strukture

kapitala, ne donosi promene u nac¢inu merenja i prac¢ena kreditnog rizika kroz Stub 1.
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kratkoro¢nu meru likvidnosne stabilnosti. Kao jedan od glavnih ciljeva treba da
re$i neocekivano povlaCenje depozita u vremenima povecane nesigurnosti u

bankarski sistem.

e Racio neto stabilnog finansiranja (eng. net stable funding ratio) — racio
predstavlja dugoroc¢ni racio koji uzma u obzir odnos raspolozivog i potrebnog
iznosa stabilnog finansiranja. Postavljen je kao dugoro¢ni garant likvidnostne

stabilnosti.

Jos jedan od primarnih ciljeva Bazela III, ojacavanje kvaliteta i kvantiteta kapitalne
baze, zahteva da banke izvrse podelu Tier | kapitala na osnovni i dodatni kapital. U
osnovni Tier | kapital u novom Bazel 111 sporazumu ulaze samo osnovni akcijski kapital
I zadrzana dobit, dok u dodatni Tier I kapital ulaze sve ostale stavke, koje su po Bazelu
Il pripadale Tier-u I. Novo pravilo nalaze da osnovni Tier | kapital mora da bude na
nivou od 4.5% ukupnog iznosa izracunatog RWA, zatim da ukupni Tier | kapital
(osnovni + dodatni) mora da bude na nivou od 6% procenjene RWA, dok ukupni kapital
banke (Tier I + Tier Il kapital) mora da, kao i do sada, bude minimum 8% izraunate
RWA. Kao korak ka podizanju kvaliteta kapitalne baze, ukinut je Tier Il kapital koji je
Bazelu Il sluzio kao osnova za pokrice iskljucivo trzisnih rizika, a u sebi je sadrZao
kratkoro¢ne subordinirane obaveze. JoS jedna novina je da je Bazelski komitet uveo
izraCunavanje leveridza banke, nezavisno od izracunatog RWA, odnosno vezao ga za
racunovodstveno prikazanu aktivu banke. Naime, zahteva se da se leveridz izracuna kao
odnos novo definisanog Tier I kapitala i zbira ukupne racunovodstvene bilasne i
vanbilansne aktive. Ograni¢enje nalaZe da racio leveridza ne sme da bude veéi od 3%.
Ovo znaci da ¢e banka mo¢i da ima zbir obaveza sa strane pasive do najvise 33 puta

viSe od Tier | kapitalne baze.

Potvrda valjanosti preporuka i Stuba I, u Bazel Il sporazumu, Kkoji su vezani za
implementaciju internih kreditnih rejtinga i procenu RW i RWA leZi i u Cinjenici da
nadgradnja Bazela Il kroz najnoviji Bazel Il okvir u sebi ne sadrzi bitnije izmene i
dopune vezane za ovu oblast delovanja banaka. Ono Sto jeste promena, je to Sto se od
banaka sada zahteva da za izloZzenosti prema privrednim druStvima i ostalim
individualnim Klijentima, bez obzira da li klijent ima ili nema eksterni rejting, moraju da

kvantifikuju i procene nivo kreditnog rizika svakog Klijenta. Pogotovo kod
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nerejtingovanih izlozenosti, gde je banka duzna da proceni i dodeli odgovaraju¢i RW,
koji mora da oslikava nivo kreditnog rizika klijenta. Kao jos jedna novina, u Bazelu I,
navodi se da je povecéanje RW, ali samo za grupu velikih finansijskih institucija sa
aktivom ve¢om od 100 miliona EUR, imaju¢i u vidu povecanje meduzavisnosti difolta
velikih finansijskih institucija'® za vreme svetske ekonomske krize. S obzirom na to da
za segment privrednih drustava nije bilo izmena u Bazelu Il, funkcija kojom se
procenjuje ponder rizika ostaje ista i odgovara izrazu (74), dakle isti izraz se koristi i u
Bazelu 11l za procenu RW i RWA primenjuje se multiplikator od 1.25 na procenjeni

nivo korelacije R u pomenutoj formuli.

Kao najvaznija izmena koja se direktno ti¢e nacina odredivanja statusa difolta za
segment privrednih druStava, prema Bazelu Il difolt status mora da se definiSe na nivou
klijenta, kako za IRB tako i za SA pristup*®?. Naime, za sve plasmane klijentu potrebno
je utvrditi njihovim sumiranjem, da li su u materijalno znacajnom kasnjenju duzem od
90 dana. Dosadasnji pristup nije vodio racuna da li je ceo klijent u difoltu, ve¢ je difolt
status posmatran sa aspekta plasmana klijenta. Ukoliko je privrednom drustvu 2 od 5
plasmana bilo u difoltu, tada ceo klijent nije tretiran kao difolt klijent ve¢ samo njegova
dva plasmana, dok su ostala tri bila u statusu redovnog izmirivanja obaveza. Po Bazelu
III situacija bi bila takva da bi se prvo odredila materijalna znacajnost kasnjenja, koja
mora da bude veca od 1% izlozenosti klijenta i naravno duze od 90 dana u kasnjenju. U
tom sluéaju ceo klijent bi se proglasio da je u difolt statusu, kao njegova celokupna
izloZenost nezavisno od partije kredita. Vazno je napomenuti da je u ovoj doktorskoj

disertaciji kori§¢en upravo Bazel 111 pristup za prepoznavanje difolt statusa klijenta.

Na Slici 28. prikazan je napredan sistem upravljanja kreditnim rizikom na nacin kako je
to zamisljeno kroz Bazel Il okvir. Ulazni podaci u ovaj sistem su podaci o bilansima
preduzeca, koji se prvenstveno koriste kao ulazni podaci u prethodno razvijeni model

kreditnog skoringa. Kao naredni korak, izratunavanje statistickog rejtinga se bazira na

101 Na poveéanje pondera rizika, kod finansijskih institucija, utide dodatni multiplikator koeficijenta korelacije od
1.25, koji je primenjen nad izrazom (65).

102 Bazel 11 praksa koja je trenutno na snazi, u SA pristupu ne prepoznaje status difolta privrednih drustava kao
kategoriju nastupanja nepovoljnog dogadaja. U SA izveStajima za kreditni rizik pominje se klasa ,,PotraZivanja u
kadnjenju* (eng. past due category) na kojima se primenjuje RW=150%, dakle difolt status nije u upotrebi u SA

pristupu za merenje i procenu kreditnog rizika.
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interno definisanoj rejting skali. Da bi se definisao konacni rejting preduzeca,

neophodno je procesno ukljuciti sve raspolozive informacije i izraCunati statisticki

rejting.
Model kxeditmog Inicijalni rejiing Finalni rejting Irvegtavanje
shoringa — kompanije = kompanije inrinoeg odbora
Bilansi kompanija Matrice migracije ﬁ
A —
Yerovatnoca difolia S Prafenje
_g (PD) %] ires test portiolija
’ _— Rezervisanja
; j
£ < Gubitak prilikem =) E
2 difolta LGD) ~ [— éﬂ F 3 o
E" ;g = -y
v Eloienost prilikem i -E i ?ﬂ I_‘> Profit
. difolia (EAD) § E E menadiment
= L8 i,
Korelacije 7 2 Akl:lj}:“t:ﬂ“
Kvantifikacija Kredimog rizika Interna upotreba

Slika 28. Napredni sistem upravljanja kreditnim rizikom prema Bazelu 111
Najces¢i pristup podrazumeva koriséenje kvalitativnih upitnika, kao i ru¢ne korekcije
rejtinga risk analitiCara. Migracione matrice, kao dalji procesni korak, sluze za pracenje
dinamike promene finalnih internih rejtinga u toku vremena i mogu da posluze kao

glavni input u daljem procesu kvantifikacije kreditnog rizika.

Glavne komponente kreditnog rizika PD, LGD i EAD kao i uveéani korelacijski
koeficijent definisan Bazel III standardima sluzi za izracunavanje iznosa kreditnog
rizika, kroz procene pondera kreditnog rizika kao i rizikom ponderisane aktive. Na
osnovu metodologije, procena PD se preuzima iz finalnog rejtinga kompanije ili modela
kreditnog skoringa sa pocetka procesa. U daljem koraku ocekivani i neo¢ekivani gubici
su osnova za internu upotrebu kreditnog rizika. Vidljivi su kao razliite stavke u
izveStajima kreditnog portfolija, uspostavljanje kamatnih stopa (cena) proizvoda,
alokaciju kapitala, odnosno, za izveStavanje lzvrSnog odbora banke. Kao rezultat
izveStavanja trebalo bi da uslede povrtane informacije o korektivnim akcijama, s
obzirom na limite koji su postavljeni a ticu se nivoa o¢ekivanog i neo¢ekivanog gubitka,

rizikom ponderisane aktive i koncentracije portfolija. Kao neizostavni deo sistema za
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upravljanje kreditnim rizikom su stres testovi. Cilj ovakve vrste testova je da
kvantifikuje nivo kreditnog rizika pri uslovima nepovoljnih finansijskih kretanja u
ekonomiji zemlje i Sokovima koji mogu uslediti kao posledica promene fiskalne,
monterne politike kao i naglog porasta stope nenaplativih plasmana. Prikazani pristup
predstavlja sveobuhvatni okvir za primenu Bazel Il standarda, koji je apsolutno

primeniv i na bankarskom trzistu Srbije u kome je Bazel 111 tek u povoju.

4.4. Validacija internog kreditnog rejtinga

Bazelski komitet za superviziju banaka (BIS) identifikovao je validaciju rejting modela
kao glavni izazov i kljucan segment primene kvantitativnih modela u bankarskoj
industriji (BCBS, 2005). Validacija internog kreditnog rejtinga je jedan on minimalnih
zahteva IRB pristupa u Bazel Il i Bazel Il standardu. Od banke se zahteva obavlja
regularne cikluse validacije modela koji uklju¢uje monitoring ponasanja modela i
njegove stabilnosti i1 uporedivanje izlaza iz modela sa empirijskim utvrdenim
vrednostima. Pored regulatornih zahteva za validacijom internog rejting sistema, ovaj
proces je od velikog znacaja i za banku koja sistem internih rejtinga koristi u praksi za
odobravanje kredita i kvantifikaciju kreditnog rizika. Zbog toga, samo validiran model i
interni rejting moze obezbediti banci punu sigurnost u ispravnost doneSenih odluka na

osnovu izlaza iz modela.

Validacija, po vremenu kada se obavlja, se mozZe podeliti na inicijalnu validaciju i
tekucu validaciju. Glavna razlika izmedu ove dve vrste validacije je u vremenskoj
komponenti i tipu uzorka koji se koristi. Na Slici 29. moze se primetiti da se inicijalna
validacije obavlja uporedo sa razvojem modela, tako Sto se celokupni razvojni uzorak
podeli na trening i uzorak za validaciju, Sto je i detaljno objasnjeno u Poglavlju 2.2.
Ukoliko sprovedeni testovi validacije pokazu povoljan rezultat, implementacija modela
u sistem banke se moze da se sprovede. Nakon toga i protoka minimum jedne godine od
trenutka pusStanja modela u produkciju moguce je sprovesti tekucu validaciju. Ova vrsta
validacije zapravo treba da pokaZze kako se model ponaSa na podacima koji nisu ni
koriS¢eni u razvoju, a ne poklapaju se ni vremenski sa periodom razvoja modela. Dakle,
glavna karakteristika tekuce validacije je u originalnosti samog validacionog uzorka

(eng. out-of-sample out-of-time).
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Slika 29. Vremenski raspored validacije modela
Zajednicko za oba tipa validacije je da se primenjuju isti statisticki i ostali neophodni
testovi. Kako u bankarskoj praksi tako i u akademskoj literaturi pokazano je da je odlika
tekuce validacije blagi do nagli pad prediktivne mo¢i modela koji se validira. Razlozi
mogu da budu razni, a najcesce su prirodno i blago slabljenje prediktivne moc¢i modela
usled protoka vremena, promena poslovnog ambijenta i ekonomsko poslovnih uslova
koji zahtevaju promenu strategija i ponaSanja privrednih drustava, kao i promena
makroekonomskih faktora. Dakle, veéina faktora koja moze da oslabi prediktivnu mo¢
modela je eksternog tipa i banka ne moze znacajno da uti¢e na ovakve promene. Jedino

reSenje je rekalibriranje modela ili izrada novog.

Proces validacije nezavisno od vremenskog perioda i vrste uzorka na kojoj se obavlja
zasniva se na kvalitativnoj i kvantitativnoj komponenti. Na sledecoj slici su prikazane

glavni aspekti (komponente) validacije rejting modela.

Validacija

modela
Kwalitativna Evantitativna
Validacija Validacija
Dizajn Kvalitet Test Pradiktivna Stabilnost Kalibracija
modela podataka korisnosti moé modela modela

Slika 30. Aspekti i pravci validacije rejting modela
Kvalitativna validacija se sastoji od provere dizajna samog modela, zatim kvaliteta
podataka koji su kori§¢eni u razvoju modela i1 kvantitativnom delu validacije i na kraju

internu upotrebu internih rejtinga kao i usaglasenost sa procesnim procedurama u okviru
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banke. Kvalitativna validacija se moze shvatiti kao ponovna provera neophodnog
preduslova da je model razvijen na pravi nacin, uz postovanje osnovnih statisti¢kih
nacela modelovanja i da se kao takav primenjuje u produkcionom sistemu banke.
Kvalitativna validacija ima jo$ za cilj, da ukaZe na eventualno neadekvatnu upotrebnu
internih rejtinga, nepoStovanje procesnih procedura vezanih za upotrebu rejtinga, kao i
neusaglasenost sistema kroz koje model internog kreditnog rejtinga u banci Zzivi.
Ukoliko je kvalitativna validacija pozitivna, nastavlja se dalje sa sledeCcom fazom
validacije internog kreditnog rejtinga, u suprotnom trenutni interni kreditni rejting mora

da se napusti i razvije novi, na zdravim osnovama.

Kvantitativna validacija predstavlja centralni koncept validacije internog kreditnog
rejtinga. KoriS¢enjem odabranih statistickih testova, dati odgovor na pitanja da li
upostavljeni interni kreditni rejting zaista rangira kompanije u skladu sa njihovom
opserviranom verovatno¢om difolta, kao i da li modelom projektovana verovantoce
difolta odgovara opserviranoj verovatno¢i difolta. Odgovore na ova pitanja moguce je
dobiti kroz proveru diskriminatorne moc¢i, kalibriranosti i stabilnosti modela internog

kreditnog rejtinga kao Sto je prikazano na Slici 30.

Statisticki testovi kojima je moguce odrediti prediktivhu mo¢ internog kreditnog
rejtinga se u potpunosti poklapaju sa testovima predstavljenim u Poglavlju 3.5. Na
identian nacin, kako je to uradeno sa rezultatima modela kreditnog skoringa, nad
podacima u vidu internih rejtinga klasa moguce je sprovesti identi¢ne statisticke testove.
Razlika je jedino u nivou agregacije. Drugim re¢ima, interni kreditni rejting nije nista
drugo do koriséenje grupisanih PD vrednosti, koje su rezultat kredinog skoring modela,
po klasama predstavljenim kao rejting kategorije. Statistickim testovima poput ROC,
CAP i KS statistike se potvrduje kvalitet rangiranja preduzeca po rejting klasama od
najboljih ka najgorim, odnosno dolazi se do odgovora na pitanje da li postoji
prediktivna mo¢ u smilu predvidanja difolta preduzeca i da li je ona na

zadovoljavaju¢em nivou.

Statisticki testovi kalibracije se sprovode kako bi se ispitao kvalitet modela u smislu
dodeljenih PD vrednosti kompanijama, odnosno da li se prosecne vrednosti PD po
modelu slazu sa opserviranim stopama difolta po rejting kategorijama. Ono Sto je vazno

pokazati testovima je da rizik modela kroz prosecne PD vrednosti rejting klasa ne
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pocenjuje stvarno opservirani rizik. U praksi primene testova kalibracije potrebno je
koristiti jednostrani test u slucaju da zeli da se udvrdi statisticka znacajnost da trenutni
model ne pocenjuje rizik, odnosno dvostrani testovi ukoliko Zeli da se pokaze da se
vrednosti predikcije i opservirane vrednosti poklapaju (Loffler & Posch, 2007).
Statisticki testovi poput Brier skora, binomnog testa sa i bez pretpostavke korelisanosti
difolta i normalnim testom kao aproksimacije binomnog testa.

Reting sistem koji treba da se validira sadrzi N kompanija koje su dobile rejting i koje

su klasifikovane u jednu od rejting klasa, Nx oznacava broj rejtingovanih kompanija, Dy
broj difolt kompanija, po svakoj rejting klasi k <{1,...K}. Tako da N :z::lNk,

takode pdy neka ozna¢ava modelom dodeljenu verovatnocu difolta klasi k, a dx = Dy / N

neka predstavlja opserviranu stopu difolta u klasi k.

Binomni test predstavlja jedan od najmoc¢nijih testova za validaciju rejting modela
(Tashe, 2005). Pod pretpostavkom da difolti medusobno nezavisni, i da difolt po rejting
klasi Dy prati binomnu distribuciju jednostranim testom mozemo proveriti tacnost

predikcije verovatnoce difolta testiranjem sledecih hipoteza:
v Ho: PD modela je dovoljno konzervativan i nije nizi od stope difolta u posmatranoj
rejting klasi
v Hji: PD modela je nizZi od stvarne stope difolta
Hipoteza Hy se odbacuje na nivou poverenja (1-a) kada god je broj opserviranih difolta

u rejting klasi k ve¢i ili jednak kriti¢noj vrednosti, odnosno kad je broj difolt klijenata

D, toliki da kumulativna binomna distribucija premasi zadati interval poverenja u

rejting klasi k, odnosno kada je ispunjen uslov:

D (N . ;

3o o) - 9
i=1

Na osnovu ove formule je moguce imlicitno odrediti broj difolt klijenata Sto je (D, -1),

koji je moguce opservirati, uz pretpostavljenu verovatnocu difolta tj. PD i ukupan broj
rejtingovanih klijenata u toj rejting klasi, a koji omogucava da hipoteza Hy ne bude
odbacena. Drugim re¢ima, kumulativna verovatnoca difolta dobijena izrazom za taj

maksimalni broj difolt klijenata ne bi prelazila zadati nivou poverenja (1 - «).
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Normalni test predstavlja generalizaciju binomnog testa'® u slucajevima kada postoji
dovoljan broj difolt klijenata. Za upotrebu normalnog testa neophodno je da se stvore
uslovi u smislu postojanja dovoljnog broja difolt slucajeva u portfoliju. Za nizak broj
difolt slucajeva, preduslovi za koriS¢enje normalnog testa nisu uvek ispunjeni.
Laplasovo pravilo vezano za broj klijenata Nk u rejting klasi k sa stopom difolta d, koje
glasi Ngxdix(1 — di) > 9 mora biti ispunjeno da bi se primenio normalni test, kao
aproksimacija binomnog testa (Tasche, 2006). Na primer, to znaci da bi za rejting klasu
u kojoj je stopa difolta 2% bilo neophodno 460 kompanija koje bi morale da se nadu u
toj rejting klasi, kako bi Laplasov uslov bio ispunjen. Iz navedenog razloga binomni test
se primenjuje viSe u praksi. Normalna aproksimacija testira identi¢ne hipoteze za

posmatranu rejting klasu k, kroz sledeci izraz:

D.—-N, - pd
® k kT k __|>(1-a) (76)
[\/Nk - pd, ‘(1_ pdk)]

Logika ponovo ukazuje da je moguce imlicitno odrediti broj difolt klijenata Sto je (D, -
1), koji je moguce opservirati, uz pretpostavljenu verovatnocu difolta tako da hipoteza

Ho ne bude odbafena. Drugim re¢ima, kumulativna verovatno¢a difolta izraCunata

izrazom (76) za taj broj difolt klijenata ne bi prelazila zadati nivou poverenja (1 - a).

Brierov skor (BS) predstavlja test kalibriranosti modela, kojim se izra¢unava prose¢no
kvadratno odstupanje opservirane stope difolta i modelom predvidene verovatnocée
difolta.

K

1
BS:WZNk[dk(l_ pdk)z"'(l_dk)(pdk)z] )

k=1

Vrednosti BS koje su blize nuli oznacavaju bolje kalibrirani model. Drugim re¢ima,
srednje kvadratno odstupanje opservirane stope difolta i modelom predvidene
verovatnoce difolta je zanemariljivo kada je BS blisko nuli (OeNB & FMA, 2004).

Herfindahl index (HI) predstavlja test provere koncentracije u rejting modelu. Ni jedna

rejting klasa ne sme da ima preveliku koncentraciju u smislu broja rejtingovanih

198 poznato je da binomna distribucija konvergira normalnoj distribuciji za veliki broj klijenata N.

180



preduzeca koje su se nasle jednoj od rejting klasa K. Ovim indeksom se izraCunava nivo

koncentracije na slede¢i nacin:

>4, N K

(78)
HI =2
1-1/K

Visok nivo indeksa ili povecanje HI indeksa u validacionom u odnosu na razvojni
uzorak mogu biti znak visokog ili pove¢anog nivoa koncentracije u nekoj od rejting

skala.

Indeks stabilnosti populacije (PSI) predstavlja proveru stabilnosti populacije po
rejting klasama. Ukoliko nije doSlo do znacajnog odstupanja procentualnog ucesca u
broju klijenata po grupama internog kreditnog rejtinga izmedu razvojnog i validacionog
uzorka, PSI indeks ¢e da bude blizak nuli i da ukaze na stabilnost raspodele populacije

preduzeca po rejting klasama. PSI se ra¢una na slede¢i nacin:

K N RU N RU

PSI =Y (N /N™ =N /NY )-In —%UL—WT (79)
P} N" /N

gde NV NV predstavljaju broj opservacija u k rejting klasi razvojnog uzorka (RU) i

validacionog uzorka (VU). U praksi se za vrednosti PSI < 0.10 smatra, nema znacajne

promene stabilnost u populaciji razvojnog i validacionog uzorka.

4.5. Nova metodologija formiranja klasa internog kreditnog rejtinga

za potrebe banke kori$¢enjem matrica migracije

Kreditni skoring model kao rezultat obezbeduje kvantitativnu procenu kreditnog
kvaliteta svakog preduzeca za koje postoje ulazne informacije u model. Uobicajan
pristup je da se rejting klase izgrade kao segmenti kreditne skoring skale u k grupa, od
kojih ¢e svaka grupa da dobije raspone PD vrednosti koji je odreduju. Dve glavne
razlike izmedu sistema internog kreditnog rejtinga banke i rejting agencije su Sirina
analize i obuhvat informacija koje ulaze u rejting ocenu. Banke su uglavnom fokusirane
isklju¢ivo na procenjenu verovatnocu difolta modelom kreditnog skoringa, dok rejting
agencije u procenu ukljuuju i mnoge druge makroekonomske i kvalitativne faktore

(Crouhy, Galai, & Mark, 2006). Sa druge strane banke nadograduju cist kvantitativni
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rejting preduzeca ukljucivanjem misljenja kreditnih analitiCara kroz korigovanje

kvantitaivnog rejtinga za jednu ili viSe rejting kategorija.

U akademskoj literaturi problem uspostavljanja i formiranja klasa internog kreditnog
rejtinga, nije u potpunosti transparentan. Ni jedno od istraZivanja nije dalo jedinstveno
reSenje, kao ni transparentan predlog pristupa, na koji nacin bi mogle da se utvrde
granice svake rejting klase. Uglavnom autori (Engelmann, Hyden, & Tasche, 2003),
(Mahlmann, 2004) i (Trueck & Rachev, 2009) polaze od ve¢ dobro utvrdenih granica i
klasa rejting koje su preporucene od strane vodecih rejting agencija, Cime se

uspostavljanje rejting klasa uzima kao ve¢ uraden proces.

Jedan od ciljeva u ove diserertacije je, da se predlozi nova metodologija kako da se na
osnovu inputa, koji predstavljaju verovatnoc¢e difolta (PD) klijenata koje su proizasle iz
skoringa razvijenog nad odredenim segmentom portfolija, kvantitativno odrede granice
svake rejting klase. Pristup je zasnovan na simulacijama, kao ulazi u sistem uzimaju se
verovanoce procenjene verovatnoc¢e difolta na 31.12.t kao i informacija o difoltu nakon
12 (t+1) meseci. Nova predlozena metodologija sastoji se od postavljanja pocetnih
granica rejtnig klasa, zatim uzimanjem u obzir postoje¢ih i novih kriterijuma
konzistentnosti, zatim simulacijama i na kraju odabiru optimalnog reSenja uzimajuci u

obzir postavljene Kkriterijume.

4.5.1. Postavljanje pocetnih granica rejting klasa

Broj granica na skali od [0, 1] koji se zadaje uvek je manji za jedan od broja Zeljenih
rejting klasa. Kao sto je bilo reci u prethodnim poglavljima, ceo postupak postavljanja i
odredivanja rejting klasa se izvodi samo na preduzec¢ima Kkoje su iz godine u godinu
postoje finansijski izvesStaji, odnosno na klijentima koji su se imali izloZenost po
kreditnim proizvodima dve godine uzastopno tzv. ’preziveli’ (eng. survivors). Samo za
ove klijente je mogucée odrediti u koju su klasu u te dve uzastopne godine presli u
odnosu na baznu klasu internog rejtinga (rpr. BBB). Takode u analizu
uspostavljanja internih rejtig klasa usli su samo klijenti koji na poc€etku posmatranog
perioda, koji je odreden datumom finansijskih izvestaja, nisu bile u statusu difolta.
Minimalni broj rejting klasa od koga se proslo u istraZzivanju je postavljen na 7 rejting
klasa i difolt klasa Sto je u skladu sa minimalnim zahtevima koji su propisani ,,Odlukom
0 adekvatnosti kapitala banke* (NBS, 2011). Preduzeca koja u toku posmatranog
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perioda udu u status difolta automatski migriraju u difolt klasu (,,D*), dok ostala
preduzecéa ukoliko dode do promene rejtinga ovakva promena ¢e takode biti ispracena
kroz matrice migracije. Uvidom u Tabelu 2. dolazimo do podatka da za godinu
posmatranja 2007. postoji svega 684 preduzeca u razvojnom uzorku. Ovo je duplo
manje, imajuéi u vidu da je u svim ostalim godinama od 2008.-2011. prosecan broj
klijenata po godinama posmatranja iznosi 1555. Cinjenica da postoji nedovoljan broj
Klijenata u statistickom smislu, u godini posmatranja 2007., stvara bojazan, koja je i
empirijski utvrdena, da bi migraciona matrica 2007.->2008. naruSila proces odredivanja
optimalnih granica internog kreditnog rejtinga. Uzimajuci u obzir ove Cinjenice iz
razvojnog uzorka koji ¢e da bude osnova rejting analiza, godina posmatranja 2007. je

iskljuCena iz daljeg procesa uspostavljanja klasa internog kreditnog rejtingalO4.

Tabela 35. Razvojni uzorak — pregled potrebnih podataka za uspostavljanje internog kreditnog

rejtinga
ID preduzeca Godina &'ID Godina ) _Ulazak u Uzorak Skor. PD
preduzecéa posmatranja | difolt status poeni modela

08674043 2010_08674043 2010 0 Trening| 598.60 2.06%
17045000 2011_17045000 2011 0| Validacioni| 638.66 0.52%
38693112 2010_38693112 2010 0| Validacioni 608.98 1.44%
17202853 2010_17202853 2010 1 Trening| 596.06 2.24%
75242853 2010_75242853 2010 0 Trening| 567.01 5.90%
24770574 2008_24770574 2008 0 Trening 588.90 2.85%
20555053 2011 20555053 2011 0| Validacioni 578.03 4.11%
57227840 2008_57227840 2008 0 Trening| 631.34 0.67%
57590472 2009_57590472 2009 0 Trening 509.71 31.37%
20529924 2009_20529924 2009 0 Trening| 569.74 5.40%
70419808 2009_70419808 2009 0 Trening| 565.34 6.23%
57052748 2010_57052748 2010 0| Validacioni 602.35 1.81%
08589498 2010_08589498 2010 0 Trening| 553.32 9.16%
22582473 2009_22582473 2009 0| Validacioni 645.66 0.41%
27448521 2010_27448521 2010 0| Validacioni| 516.50 26.54%
85545226 2009_85545226 2009 0 Trening| 575.36 4.49%

104 pryobitne simulacije rejting klasa u ovom istrazivanju ukljuéivale su i godinu posmatranja 2007. Kao posledica,
javio se problem uspostavljanja rejting klasa koje zadovoljavaju sve kriterijume uspostavljanja internog kreditnog
rejtinga koji su definisani u Poglavlju 4.5.2. Nakon isklju¢ivanja godine posmatranja 2007. ovi problemi su nestali,
$to je potvrda da nedovoljno veliki uzorak da oteza i onemogucéi optimalno uspostavljanje rejting klasa u metodologiji

koja je primenjena.

183



Tabela 35. prikazuje deo opservacija koji ¢e biti koriS¢eni za ustpostavljanje internog
kreditnog rejtinga. U pitanju je razvojni uzorak, u kome u kome se moze videti godina
posmatranja iz koje poti¢e procena skor poena i PD vrednosti, kao i deo razvojnog
uzorka, trening ili validacija, u koji je inicijalno smeStena posmatrana opservacija.
Ukupan broj preduzeca po godinama, nakon izbacivanja godine posmatranja 2007.,
iznosi 6222, a broj onih koja su usla u status difolta iznosi 581, Sto predstavlja stopu
difolta od 9.34%. Tabela 35. u programskom delu kdda bi¢e oznafena kao
RATING_DATA.

Proces odredivanja PD granica zasnovan je na Tabeli 35. Na osnovu nove metodologije
zapocinje odredivanjem pocetnih vrednosti granica rejting klasa, koje ¢e biti podlozne
kontrolisanim promenama u daljem procesu uspostavljanja klasa internog kreditnog
rejtinga. Metodologija postavljanja pocetnih granica omogucava da pocetne granice

definiSu po jednom od slede¢a dva pristupa:

e Prvi pristup - kao granice izmedu rejting klasa uzimaju se vrednosti PD koji dele
celu skalu na 7 jednakih delova u smislu broja klijenata po svakoj rejting
kategoriji. Ovaj nacin odredivanja granica moze programski biti izveden na dva
nacina, jedan je koriS¢enjem funcija SAS programskog jezika PROC
UNIVARIATE koja obezbeduje rezultate podele skale po jednakim
percentilima. Drugi nacin je koris¢enjem PROC RANK funkcije koja
omogucava podelu skale po jednakom broju klijenata po svakoj definisianoj

klasi.

e Drugi pristup, kao granice izmedu rejting klasa uzimaju se PD vrednosti
pomocu kojih se dobija distribucija gustine raspodele broja preduzeca po rejting
skali Sto blize normalnoj raspodeli. U teoretskom smislu, pozeljnije je pribeci
drugom pristupu, jedino ukoliko on ne daje zadovoljavajuée rezultate kroz

simulacije, trebalo bi se osloniti na prvi pristup.

U prvom pristupu, cilj je dobijanje Sest pocetnih granica PD koje su izlaz iz modela
kreditnog skoringa, koje PD skalu treba da podele na sedam rejting kategorija.
Koris¢enjem SAS funkcije PROC UNIVARIATE koja je uoblicena u vidu koda, u

nastavku dobijaju se pocetne granice PD koje odgovaraju prvom pristupu.
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Tabela 36. Kod za odredivanje pocetnih granica PD kori$¢enjem PROC UNIVARIATE metode

PROC UNIVARIATE data=RATING_DATA noprint;

var PD;

output out=UNIV_PERCENTIL

pctlpre=P_ pctlpts= 0 to 100 by %eval (100/6);

run;

proc transpose data=UNIV_PERCENTIL

OUT=UNIV_PERCENTIL (DROP=_LABEL_ RENAME=(_NAME_=KVANTIL COL1=PD));

run;

Kod u Tabeli 36. prikazuje upotrebu PROC UNIVARIATE funkcije SAS-a. Ulazna
tabela u algoritam je RATING_DATA. Rezultat je dat u Tabeli 37, koja sadrzi kolonu
»Percentil”, kolonu koja prikazuje odgovarajuce pocetne granice koje dele PD skalu na
7 celina sa jednakim brojem preduze¢a po svakoj. U Tabeli 37. su pocetne granice
prikazane sa proizvoljno datim imenima od P_16, P_32 ..., P_96. Sve kolone, osim
poslednje ,,Broj preduzeca®, su rezultat kdda u Tabeli 36. Nakadno je izraCunat broj
klijenata koji potpada u svaku rejting klasu, a zatim je kao suplement prikazan u Tabeli
37.

Tabela 37. Poéetne PD granice kori§¢enjem PROC UNIVARIATE metode

Rejting Percentil PI_I)_granica Broj
klasa rejting klase | preduzeca
1 P_16 0.8647% 995
2 P_32 2.0602% 997
3 P_48 4.0841% 994
4 P_64 7.5390% 997
5 P_80 15.016% 994
6 P_96 42.673% 996
7 P_100 100.00% 249

Uzimaju¢i u obzir da pocetak skale PD=0% je najniza moguca vrednost koja nije
prikazana, dok je vrednost PD=100% naknadno je takode dodata, kao poslednji red i
percentil P_100 kako bi mogao da se prikaze broj preduzeca po inicijalnim rejting
klasama. Prikazane PD granice u Tabeli 37, predstavljaju gornje granice odnosne
rejting klase. Takode jasno je da je gornja granica klase k u isto vreme i donja granica
klase (k + 1). Na primer u rejting klasu 2., koja je odredena percentilom P32 upadaju
preduzeca, njih 997, kod kojih je model PD manji ili jednak od 2.0602% a ve¢i od
0.8647%.
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Tabela 38. Kod za odredivanje pocetnih granica PD kori§¢enjem PROC UNIVARIATE metode
proc rank DATA=RATING_DATA out=RANK_test groups=6;
var PD;
ranks R_PD;

RUN;

proc sql;

create table PD_GRANICE AS

select

R_PD, min(PD) as MIN_PD, max(PD) as MAX_PD,
count(PD) AS BROJ_KLIJENATA

from RANK_test group by R_PD ORDER BY R_PD ASC;
run;

Tabela 38. prikazuje uoblicen kdd koji koristi PROC RANK funkciju SAS-a. Ulazna
tabela u algoritam je RATING_DATA. Rezultat izvrSenja navedenog koda je dat u
Tabeli 39. Kao rezultat dobijene su PD granice koje dele skalu na 7 klasa sa
podjednakim brojem preduzeca. Treéa i Cetvrta kolona predstavljanju donju i gornju PD

granicu u okviru svake rejting klase.

Tabela 39. Pocetne granice PD kori§¢enjem PROC RANK metode

PD granica rejting
Rejting klase Broj
klasa preduzeéa
donja gornja
1 0.071%| 0.746% 888
2 0.746%| 1.743% 889
3 1.743%| 3.265% 889
4 3.265%| 5.779% 889
5 5.779% | 9.975% 889
6 9.975%| 20.11% 889
7 20.11%| 100.0% 889

U drugom pristupu Kkoji je primenjen, U varijanti u kojoj se tezi normalnoj raspodeli za
sluc¢aj 7 rejting klasa, analiticar moze poci od sledeCeg udela preduzeca po rejting

klasama, koji odgovara normalnoj raspodeli:
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Tabela 40. Pocetne granice PD koje odgovaraju normalnoj distribuciji raspodele preduzeéa po
rejting klasama

L Lol KUTJ‘éLaotiVni rZﬁi?lgaEligse pre?iLC)zjec'a
1 4% 4% 0.259% 250
2 9% 13% 0.675% 559
3 22% 35% 2.373% 1369
4 30% 65% 7.785% 1867
5 22% 87% 21.42% 1369
6 9% 96% 42.61% 560
7 4% 100% 100.0% 248

U Tabeli 40. su prikazane PD granice rejting skale koja je inicijalno uspostavljena, tako
da je frekvenca rasporeda ukupnog broja preduzeca po rejting klasam priblizna
normalnoj distrubuciji. Drugim re¢ima, moze se videti da je najveci broj preduzeca

koncentrisan izmedu 3. 1 5. rejting klase.

U nastavku rejting kategorije od 1. do 7. biZze zamenjene notacijom S&P eksterne
kreditne rejting agencije i to na slede¢i nacin: 1-,AAA", 2—, AA", 3—-,A", 4-,,.BBB", 5-
»BB", 6—,,B, 7-,,CCC*. Klasa u koju upadaju difolt klijenti bi¢e oznacena sa ,,D*.
4.5.2. Novi kriterijumi konzistentnosti za uspostavljanje klasa
kreditnog rejtinga
Da bi se uspostavile optimalne rejting klase i zacrtale njihove finalne granice, u ovoj
doktorskoj disertaciji poslo se od viSekriterijumskog pristupa. Akcenat metodologije je
u kriterijjumima za odabir adekvatnih PD granica svake od rejting klasa, kao i
kvantifikovanju i uzimanju u obzir kvaliteta migracionih matrica, koje su takode
uslovljene PD granicama svake od rejting klasa. Broj migracionih matrica koji ulazi u
visekriterijumsku analizu, zavisi od broja godina uzorka i to od godine 31.12.t do
31.12.(t +1) je uslov za formiranje jedne migracione matrice. U analizu takode ulaze
samo preduzeca koja su postojala u oba od dva uzastopna vremenska trenutka, a da pri
tome u trenutku 31.12.t nisu bili u difolt statusu. Simulacije uklju¢uju kontrolisano
menjanje granica, pomocu razvijenog simulacionog koda u SAS programskom jeziku.
Pre pocetka simulacija, iz daljeg procesa se iskljucuju sva preduzeca kojima je prestala

105

kreditna izloZzenost™ u toku posmatrane godine. Kako bi se izabrao optimalni raspon

PD po svakoj od rejting klasa, osmisljeni su i iskoris¢eni novi Kriterijumi. Ovim

195 Misli se na otpladen kredit u toku posmatrane godine.
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kriterijumima se kvantifikuju kroz svaku simulaciju kvalitet i stabilnost migracionih

matrica, koje su odredene kontrolisano simuliranim PD granicama. Vazno je imati u

vidu da svakom simulacijom rejting klase, dolazi i do promene odnosa broj dobrih i

difolt preduzeca po rejting klasama. Ovakve promene uslovljavaju i promene u kvalitetu

rejting klasa i migracionih matrica, tako da je ideja novog visekriterijumskog pristupa,

da se kvantifikuje i izmeri svaka promena konzistentnosti i stabilnosti nad matricama

migracije i po rejting klasama.

Objasnjenje za viSekriterijumski pristup kvantifikovanju konzistentnosti i stabilnosti

dati su u nastavku.

1.

Indikator narusenosti glavne dijagonale (INGD) — jedna od osnovnih svojstava
migracionih matrica je da glavna dijagonala sadrzZi najviSe procente migracija u
odnosu na sva ostala polja u migracionoj matrici, gledano od dijagonale levo i
desno po redovima. Ovaj indikator dobija vrednost jedan ukoliko makar po

jednom redu glavna dijagonala ne sadrzi najvise procente migracija.

Kriterijum glavne dijagonale (KGD) - iako to nigde nije u akademskoj literaturi
navedeno kao kriterijum, u ovoj doktorskoj disertaciji je po prvi put odredeno,
da sva polja po redovima i kolonama u odnosu na polje glavne dijagonale treba

6

da budu strogo monotono opadaju¢a’®. Ovim se posti¢e da polja glavne

dijagonale p;; imaju najviSe procente migracije.

K
KGD =) p, (80)

i=1
Kriterijum monotonosti redova (KMR ili FLAG_G) treba da kvantifikuje da i
svako uzastopno polje po redu migracione matrice, od glavne dijagonale u
desno, pij ima opadaju¢i trend migracija. Nepozeljno je narusavanje ovakvog

trenda.

106 esto i u matricama migracije najpoznatijih rejting agencija moze da se dogodi i sretne slu¢aj da kriterijum

monotonosti po redovima rejting skale nije zadovoljen.
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L Py <py

K-1 K-1
KMR = Z Z L Py < Pigje (81)
ST 0 ostalo

Na primer, ako je procenat zadrZavanja klijenata na glavnoj dijagonali AAA-
>AAA =53.6% onda bi bilo koja migracija iz AAA -> (AA, A, BBB, BB, CCC,
D) trebalo da bude monotono opadajuca u suprotnom nastupa status KGD je veci
od jedan, §to ukazuje na nekonzistentnosti glavne dijagonale Sto je veéi broj
KGD kriterijuma to ja znak da je matrica migracije po viSe polja glavne
dijagonale nekonzistentna. Za svaku migracionu matricu po godini se izratuna
suma KGD, a zatim se utvrdi i zbir ovih suma po godinama kao pokazatelj
kvaliteta migracione matrice. Sto je ovaj pokazatelj veéi to je matrica
nekonzistentnija, dakle, cilj je minimizovati KGD pokazatelj odnosno drzZati ga

na vrednosti 0 ukoliko je to moguce.

Ponderisana suma rastojanja (PSR) - predstavlja ponderisanu sumu rastojanja
migracija po redovima, i desno i levo, u odnosu na glavnu dijagonalu. Cilj je da
se obezbedi da stope migracije u migracionoj matrici budu $to je vise moguce
rasporedene 1 koncentrisane oko glavne dijagonale. Polja migracione matrice
udaljenija od glavne dijagonale dobi¢e veci uzimajuéi u obzir i njenu stopu

migracije.

K K
PSR=2">p;;-(i~jf (82)

g

i=]

Za svaku migracionu matricu po svakoj posmatranoj godini se izraCuna suma
rastojanja, a zatim se utvrdi i prosek ovih suma rastojanja po godinama, kao
pokazatelj kvaliteta migracione matrice. Optimalno reSenje nalaze da se
obezbedi kombinacija PD granica internog kreditnog rejtinga, koji postiZzu
najmanju vrednost proseka PSR svim godinama za koje su migracione matrice
izraCunate, jer se time procenat zadrzavanja klijenata po glavnoj dijagonali

maksimizuje.

Indikator broja klijentata (IBK) — poZeljno je da broj klijenata ni po svakoj

rejting klasi ne bude manji od 10% od prosecnog broja klijenata p, _, po rejting
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klasi i, u posmatranoj godini t. Na primer, u uzorku je 700 Klijenata u
posmatranoj godini, Sto iznosi u proseku 100 po rejting klasi, dok je 10% od
toga, ili 10, je minimalan broj koji se o¢ekuje. IBK prebrojava godine u kojima

je ovaj zahtev narusen.

1, 1
IBK = me 12{ P <0 O} (83)

0, ostalo
i=
Odstupanje od prosecnog broja klijenata (OPBK) — racuna se po rejting klasama
za svaku od godina u uzorku, u svom finalnom obliku iskazuje se kao prosecno
odstupanje od prosecnog broja klijenata po svim rejting klasama. Ovaj indikator
je veoma intuitivan i moZe posluZiti u svrhu tumacenja, za koliko se prose¢no

Klijenata ne slazu sve posmatrane rejting kategorije po svim godinama.

1 T K
OPBK_TZZ\N..t (84)

t1|—1

gde jeN;,, ukupan broj klijenata u rejting klasi i u godini t, a N, prosecan broj
Klijenata u godini t. Ukoliko su svi ostali kriterijumi veceg prioriteta ispunjeni,
OPBK moze da se iskoristi kako bi se izabrao raspon PD granica rejting klasa,
takav da se postize najmanje prosec¢no odstupanje po broju klijenata po svim
rejting klasama, odnosno da se izabere postavka granica rejting klasa koja
minimizuje ovaj kriterijum.

Monotono rastuca difolt stopa (MRDS) — racuna se po rejting klasama za svaku
od godina u uzorku. Iskazuje se kao indikator koji uzima vrednosti O ili 1 u
zavisnosti da li je u posmatranim opserviranim stopama difolta po rejting

klasama uoc¢eno naruSavanje monotono rastuce stope difolta.

MRDS = me[lz{l N, /N>N|+1/NH (85)

ostalo

Ovaj indikator je veoma vazan iako nije direktno vezan za migracionu matricu,

ve¢ posmatra rejting kategorije, sugerise da li na razvojnom uzorku zaista postoji
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monotono rastuca skala difolt stopa po rejting klasama. Ovaj indikator se moze

izraCunati, kako po jednoj godini, tako i kumulativno za sve godine u uzorku.

Za postavku finalnih raspona rejting klasa potrebno je razmotriti i kvantifikovati sve
gore navedene kriterijume. U idealnom slucaju distribucija opservacija po klasama bice
bliska normalnoj distribuciji, a udeo preduzecéa sa statusom difolta ¢e eksponencijalno
rasti od najbolje do najgore rejting klase. Ukoliko je situacija s podacima takva da
idealan slucaj nije moguce dosti¢i, potrebno je primeni kompromisno reSenje koje je Sto
blize optimalnom, Sto zahteva odustajanje od nekih od navedenih kriterijuma koji ne

naruSavaju fundamentalnu konzistentnost.

4.6. Empirijski rezultati - Simulacije rejting klasa i izgradnja internog

kreditnog rejtinga za potrebe banke

Na osnovu Tabele 39. odnosno, inicijalnih granica rejting skale utvrdene PROC RANK
metodom, dobija se uvid u inicijalnu strukturu i oblik migracionih matrica u odnosu na
predefinisane granice. Ovako dobijene matrice migracije, koje ¢e biti prikazane u
nastavku, pokazuju nephodnost da se dode do $to boljeg odabira granica koje bi dale
optimalne karakteristike u odnosnu na Kriterijume razmatrane u Poglavlju 4.5.2. Kao
uvodna Tabela 41. prikazje strukturu rejting klasa koje odreduju PD granice odredene
PROC RANK metodom. Glavna karakteristika je u sumi podjednak broj preduzeca za
godine posmatranja od 2008. do 2011.

Tabela 41. Struktura rejting klasa nad inicijalno
odabranim granicama internog kreditnog rejtinga

e Broj preduzeca
2008 | 2009 | 2010 | 2011 Ukupno

AAA 244 201 213 230 888
AA 255 184 213 237 889
A 186 220 226 257 889
BBB 167 223 236 263 889
BB 161 231 232 265 889
B 127 253 251 258 889
CCC 101 214 301 273 889
Ukupno| 1,241| 1,526| 1,672| 1,783 6,222

Treba imati u vidu da sva preduzeéa rasporedena po rejting klasama nece uéi kao ulazni

podaci prilikom prora¢una inicijalnih migracionih matrica.
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Tabela 42. Difolt struktura rejting klasa nad inicijalno
odabranim granicama

St Difolt stopa

2008 2009 2010 2011 | Ukupno
AAA 0.00%| 0.00%| 0.47%| 0.43%| 0.23%
AA 2.75% | 0.54%| 0.94%| 2.11%| 1.69%
A 3.23%| 2.73% | 2.21%| 3.50%| 2.92%
BBB 8.98% | 2.69%| 4.24%| 3.42%| 4.50%
BB 8.07%| 11.69%| 6.03%| 6.42%| 7.99%
B 22.05%| 13.44%| 8.76%| 10.08% | 12.37%

CccC 26.73% | 44.39% | 35.22% | 32.60% | 35.66%

Tabela 42. daje uvid u strukturu difolt stopa po inicijalno postavljenim rejting klasama
vidimo da dolazi do naruSavanja kriterijuma monotono rastuce difolt stope (MRDS) i to
u godinama 2008. (BBB rejting) i 2009. (A rejting)'®’. Ovakva vrsta nekonzistentnosti
je jedna od anomalija koja moZe da se reSi optimizacijom inicijalno postavljenih rejting
klasa. U ovom sluc¢aju vrednost MRDS=1, a njeno izraCunavanje je prikazano u
Poglavlju 4.5.2.

Kao $to je ve¢ prethodno bilo reci, samo preduzeca koja se nalaze u portfoliju u dve
uzastopne godine i ona koja nisu zapodela godinu sa difolt statusom™® u¢i ¢e u analizu
migracionih matrica, broj i struktura po godinama i rejting kategorijama ovakvih

preduzeca prikazana je u Tabeli 43.

Tabela 43. Struktura rejting klasa nad preduze¢ima koja ulaze u
strukturu migracionih matrica

Rejting Broj "prezivelih™ (eng. survivors) preduzeéa
2008—2009 | 2009—2010 | 2010—2011 |Ukupno
AAA 199 156 151 506
AA 206 151 172 529
A 149 176 176 501
BBB 132 175 195 502
BB 120 168 175 463
B 82 177 184 443
CCC 63 94 149 306
Ukupno 951 1,097 1,202 3,250

Kao Sto se moze primetiti ukupan broj ovakvih firmi je 3250, Sto ¢ini 52.2% od

ukupnog broja od 6222 preduzeca koja su usla u analizu. Zakljucak je, da gotovo

197 polja u kojima je doglo do naruiavanja monotonosti su osen&ena crvenom bojom.

108 Na primer ukoliko je preduzece uslo u difolt status u toku 2008. godine, a na pocetku posmatrane godine je bilo u
jednoj ne-difolt rejting klasa, nac¢i¢e se u matrici migracije 2008> 2009. Ukoliko je to preduzeée ostalo u statusu

difolta i u narednim godinama, neée se vi$e naci ni u jednoj od matrica migracije koje slede.
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polovina preduzeca nije prisutna u portfoliju u toku uzastopne dve godine ili da je u
pitanju odlazak u difolt status. Ovo znaci da je prosecan broj preduzeca po rejting klasi
po godinama oko 154 i uzimajuci u obzir proseénu stopu difolta od oko 9% to znaci da
je u proseku oko 14 difolt sluajeva po rejting kategoriji. S obzirom na preporuke
(Peduzzi, Concato, Kemper, Holford, & Feinstein, 1996), ukoliko se i u ovom slucaju
pridrzavamo preporuka da postoji minimum 10 difolt statusa po posmatranom gradivnoj
jedinici u modelu, u ovom slucaju rejting klasa, mozemo zakljuciti da postoji statisticki

osnov da se nastavi sa odabirom optimalne rejting postavke PD granica.

Na osnovu logike nad kojom se izgraduju migracione matrice u nastavku od Tabele 44.
do Tabele 47. prikazane su migracione matrice koje su formirane u odnosu na inicijalno

postavljene PD granice, iz Tabele 39., koriS¢enjem PROC RANK metode.

Tabela 44. Migraciona matrica 2008—2009 na osnovu inicijalnih granica rejting klasa

2008->2009 AAA AA A BBB BB B CCC
AAA 40.20% | 24.12%| 16.08% 9.55% 6.03% 2.51% 1.51%
AA 13.11%| 20.39% | 20.39% | 17.48%| 17.48% 8.25% 2.91%
A 6.04% | 11.41%| 16.78% | 22.15%| 22.15%| 13.42% 8.05%
BBB 4.55% 7.58%| 14.39%| 16.67% | 18.94%| 25.76%| 12.12%
BB 4.17% 2.50% 7.50%| 1250%| 2250% | 29.17%| 21.67%
B 0.00% 0.00% 8.54% 6.10% | 15.85%| 30.49% | 39.02%
CCC 3.17% 0.00% 6.35% 7.94%| 11.11%| 30.16%| 41.27%

Tabela 45. Migraciona matrica 2009—2010 na osnovu inicijalnih granica rejting klasa

2009->2010 AAA AA A BBB BB B CCC

AAA 51.92% | 16.03%| 12.82%| 10.26% 5.13% 3.21% 0.64%
AA 16.56% | 27.15% | 20.53%| 15.89% 6.62% 7.28% 5.96%
A 6.25%| 19.32%| 18.18% | 19.32%| 18.75%| 12.50% 5.68%
BBB 1.71%| 12.00%| 14.86%| 21.14%| 17.14%| 19.43%| 13.71%
BB 3.57% 4.17% 8.93%| 20.83%| 26.19% | 16.67%| 19.64%
B 1.13% 2.26% 6.78% 7.34%| 15.25%| 29.94% | 37.29%
CCC 0.00% 0.00% 4.26% 4.26% 8.51%| 21.28%| 61.70%

Tabela 46. Migraciona matrica 2010—2011 na osnovu inicijalnih granica rejting klasa

2010->2011 AAA AA A BBB BB B CCC

AAA 51.92% | 16.03%| 12.82%| 10.26% 5.13% 3.21% 0.64%
AA 16.56% | 27.15% | 20.53%| 15.89% 6.62% 7.28% 5.96%
A 6.25%| 19.32%| 18.18% | 19.32%| 18.75%| 12.50% 5.68%
BBB 1.71%| 12.00%| 14.86%| 21.14%| 17.14%| 19.43%| 13.71%
BB 3.57% 4.17% 8.93%| 20.83%| 26.19% | 16.67%| 19.64%
B 1.13% 2.26% 6.78% 7.34%| 15.25%| 29.94% | 37.29%
CCC 0.00% 0.00% 4.26% 4.26% 8.51%| 21.28%| 61.70%
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Tabela 47. Migraciona matrica kumulativno: 2008—2009—2010—2011 za sve godine na osnovu
inicijalnih granica rejting klasa

Sve godine AAA AA A BBB BB B CCC
AAA 49.60% | 20.16%| 13.04% 8.50% 5.34% 2.37% 0.99%
AA 17.01%| 25.33%| 21.17%| 1550%| 10.96% 6.62% 3.40%
A 6.59%| 17.76%| 19.96% | 19.96%| 17.56%| 11.78% 6.39%
BBB 299%| 11.16%| 17.93%| 20.12%| 16.93%| 19.12%| 11.75%
BB 2.81% 4.75% 9.94%| 17.06%| 24.62% | 22.46%| 18.36%
B 0.90% 2.03% 7.00% 9.71%| 18.28%| 28.89% | 33.18%
CCC 0.65% 0.33% 3.27% 556% | 11.76%| 24.18% | 54.25%

Iz predstavljenih tabela moze se primetiti da je glavna dijagonala osencena zelenom
bojom, $to oznacava konzistentan indikator glavne dijagonale (INGD=0) kao kriterijum
valjanosti, a crvenom bojom narusen INGD=1 kriterijum. Na primer, u Tabeli 44. je
doslo do naruSavanja ovog kriterijuma cCetiri puta, dok je u poslednjoj Tabeli 47. doslo
do samo jednog slucaja narusavanja ovog kriterijuma i do u pod migracijom rejtinga

BB (28.89%) < B—CCC (33.18%).

Sve prethodno navedene analize rejting klase i njima odgovaraju¢ih matrica migracije
ukazuju na neminovnost optimizacije svake od inicijalno postavljenih granica rejtinga.
Glavni razlog je dobijanje konzistentnih rejting klasa i njima odgovaraju¢ih migracionih
matrica. Za tu svrhu je upotrebljen SAS programski kod, razvijen od strane autora ove
disertacije i prikazan u Poglavlju 6.7., u kome je odgovaraju¢i algoritam koji upravlja

kriterijumima konzistentnosti matrica migracije.

Algoritam koji upravlja ovim postupkom polazi od inicijalno postavljenih pocetnih
granica objasnjenih i predstavljenih u Poglavlju 4.5.1. Sva tri pristupa, za odredivanje
inicijalnih rejting klasa su uzeta kao moguci pocetni uslovi u algoritmu, ali su najbolji
rezultati pokazani za inicijalne rejting klase dobijene PROC RANK metodom c¢ije se
pocetne granice nalaze u iz Tabele 39. Ove granice simulacijama na slucajan, ali
kontrolisan nacin se variraju, $to ¢e proizvodi mnos$tvo moguéih konfiguracija rejting
klasa. Svaka konfiguracija rejting klasa koja nastaje na ovaj nacin, predstavlja moguce
konacno reSenje postavke rejtinga. Da bi se obezbedilo optimalno reSenje sa aspekta
konzistentnosti matrica migracije koje nastaju, kao i stabilnosti rejting klasa, za ovu
svrhu postavljeni su i uzeti u obzir novi kriterijumi za uspostavljanje rejting klasa koji
su glavna okosnica nove metodologije i predstavljeni su u Poglavlju 4.5.2. Racunarske

simulacije kontrolisanog pomeranja granica rejting klasa moraju se izvrSavati direktno
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na viseprocesorskom serveru, zbog procesorske intenzivnosti odnosno broja i vremena

trajanja simulacionih kalkulacija. Za potrebe ove doktorske disertacije odnosno,

simulacije i odredivanja optimalne postavke rejting klasa, razvijen je programski kod u

SAS-u. Fajlovi koji su neophodni za pustanje kalkulacija nalaze se prikazani na Slici 31.

I_.'I' Z:APhD rejting simulacije

Mame =

|[CiData

@Generatur analize migracionih matrica.sas
@,Simuliraj rejting granice.sas
@Start simulacije granica.sas

Slika 31. Prikaz fajlova koji se koriste za simulaciju granica rejtinga

U fajlu ,,Genarator analize migracionih matrica.sas* nalazi se algoritam za simultano

pomeranje granica koji ¢ini klju¢ celog procesa. U fajlu ,,Simuliraj rejting granice.sas*

simultano se variraju granice po odredenom obrascu, dok kroz fajl ,,Start simulacije

granica.sas“ se definiSu pocetni parametri i podeSavanja vezana za simulacije. Pre

pocetka kalkulacija potrebno je konfigurisati fajl na zeljeni nacin. Startovanjem

pomenutog fajla u pozadinskom modu SAS-a zapocinju kalkulacije simulacionog

procesa. Na Slici 32. je prikazan na¢in na koji se vr$i konfiguraciono podeSavanje fajla

»Start simulacije granica.sas* dok ostali kodovi koji koji odgovaraju ovim fajlovima se

mogu naci u Prilogu 6.7.

hlet
hlet
hlet
hlet
hlet

hlet
hlet
hlet
hlet
hlet
hlet
hlet
hlet

libname PHD "C:\PhD rejting simulacije";

Random_broj=537182;
Broj_simulacija=100000;
Tabela_osnovna=PHD_SAS_PD_PODACI ;
Tabela_razultati=REZULTAT_SIMULACIJE;
f_ublazavanja_osc=2;

G1=0.2011;
G2=0.09975;
G3=0.05779;
G4=0.03265;
G5=0.01743;
G6=0.00746;
G1_up_bound=0.4;
G6_Iw_bound=0.00071;

%include "Simuliraj rejting granice.sas";

%include "Generator analize migracionih matrica.sas”;

Slika 32. PodeSavanja konfiguracionog fajla *“Start simulacije granica.sas”
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Fajl ,,Start simulacije granica.sas“ je jedini fajl u kome treba vrsiti podeSavanja, svi
ostali fajlovi treba da ostanu nepromenjeni i imaju genericku strukturu. Na Slici 32. je
prikazano kako se na osnovu rezultata iz Tabele 39. parametrizuju promenljive, koje
predstavljaju pocetne granice tj. osnov za variranje i simulaciju granica klasa kreditnog
rejtinga. Sistem fajlova koji pokre¢u kalkulaciju osmiSljen je genericki tako da je isti
postupak moguce ponoviti za bilo koji model internog kreditnog rejtinga. Kao prvo,
potrebno je upisati odgovarajuci libname u prvu liniju kbda, kako bi se referencirao
folder sa podacima u koji se Zeli smeStanje rezultata. Programska promenjiva
~Random_broj“ se postavlja proizvoljno'® i moZe biti bilo koja vrednost od 1 do (2*!-
1), zatim slede¢a programska promenjiva ,,Broj_simulacija“ se takode odreduje prema
potrebi i raspoloZzivom vremenu za modelovanje, a u ovoj disertaciji je broj simulacija
postavlien na 100000. U programsku promenjivu ,Tabela osnovna“ i
,» 1abela_rezultati* upisani su nazivi osnovne (input) tabele i tabele u koju ¢e biti
smesteni rezultati. Osnovna ulazna tabela, oznacena kao PHD_SAS_PD_PODACI na
koju se naslanja ceo SAS kdd jeste ve¢ prethodno objasnjena i pomenuta Tabela 35.
koja sadrzi rezultate modela kreditnog skoringa i treba da se nalaziti u folderu ,,Data*
prikazanom na Slici 31. Sledec¢i korak je popunjavanje promenjivih G1 do G6 sa Slici
31. koje oznacavaju inicijalne granice internog kreditnog rejtinga, a koje su izracunate i
date u Tabeli 39. Dodatne promenjive u kédu ,,G1 up_bound* i ,,G6 Iw_bound*
predstavljaju apsolutno najveéu dozvoljenu PD vrednost najloSije rejting klase, kao i

1 Promenjiva u programu

najnizu mogu¢u PD vrednost najbolje rejting klase*
»f_ublazavanja_osc“, koja oznacava faktor ublazavanja oscilacija, koristi se da
kontroliSe stepen oscilacija oko inicijalno postavljenih PD granica. Inicijalno je
postavljena na vrednost 10 tako da umanji oscilacije oko pocetnih vrednosti rejting

granica.

Metodologija za kontrolisano variranje PD granica implemenirana je u fajlu ,,Simuliraj

rejting granice.sas* u vidu slede¢eg SAS kdda.

19% Ova vrednost je slugajan broj, koji se koristi kao ponovljivi ,,seme* (eng. seed) slu¢ajnih brojeva u SAS koji su

osnova za kontrolisano pomeranje granica.

19 Obe pomocne varijable su iskustveno postavljene, naime PD>40% je izuzetno visoka vrednost koja je postavljena
kao prag najgore rejting klase, dok je za najbolju rejting klasu postavljena minimalna vrednost PD koja je uoc¢ena u

uzorku data u Tabela 39. kao donja granica.
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run;

proc printto log="nul:";

do GRANICE=1 to &broj_simulacija;

RAND1=ranuni (&Random_broj);
RAND2=ranuni (&Random_broj);
RAND3=ranuni (&Random_broj);
RAND4=ranuni (&Random_broj);
RAND5=ranuni (&Random_broj);
RAND6=ranuni (&Random_broj);

DATA WORK.RANDOM_KVANTIL1(DROP=RAND1-RANDSG) ;

Al= &G1 + (&G1_up_bound-&G1)*RAND1;
A2= &G2 + (A1-&G2)/&Ff ublazavanja_osc*RAND2;
A3= &G3 + (A2-&G3)/&F _ublazavanja_o0sc*RAND3;
Ad= &G4 + (A3-&G4)/&F _ublazavanja_osc*RAND4;
A5= &G5 + (A4-&G5)/&F _ublazavanja_o0sc*RANDS5;
A6= &G6_Iw_bound + (A5- &G6)*RAND6;
OUTPUT;
end;
RUN;
Slika 33. SAS kéd u fajlu “Simuliraj rejting granice.sas ”
Kao rezultat ovog kodda nastaju varijacije granica od A; gde je i = 1, ...,6. Svaka

simulirana granica A; je proizvod kontrolisane modifikacije varijabli: G; i RAND; gde je

I =1, ...,6. Osim simulirane granice A; koja zavisi promenjive kojom se odreduje gornja

granica, varijabla slucajnog broja RAND;, ostale varijable zavise i od Ai; tj. prethodno

izraCunate granice, a zatim i od slu¢ajnog broja RANDI i faktora ublaZzavanja oscilacija.

Na ovaj nadin se omogucava da se ograni¢i maksimalni gornji raspon variranja

posmatrane PD granice i do u odnosu na prethodno definisanu susednu granicu.

Tabela 48. Simulirane PD granice rejting klasa na osnovu slu¢ajnog broja 93762647

Rbr PD granice rejting klasa

simulacije | ccc-B B-BB BB-BBB | BBB-A | A-AA | AA-AAA

1 30.441%| 16.966% | 7.281%| 4.278%| 2.019% 0.861%

2 21.957% | 15541%| 7.123%| 4.311%]| 2.090% 0.787%

3 26.423% | 15.791%| 7.456%| 3.896%| 1.940% 0.752%

4 23.859% | 15.798%| 7.129%| 4.156%| 2.084% 0.808%

5 37.858% | 12.734%| 7.252%| 3.843%| 2.177% 0.714%

6 41.433%| 17.366% | 7.182%| 4.035%| 1.977% 0.776%

7 26.384% | 15.444%| 7.773%| 4.181%| 1.946% 0.846%

8 31.509% | 13.825%| 7.541%| 4.262%| 1.873% 0.731%
99997 29.043% | 16.063% | 6.958% | 4.148% | 2.044% | 0.729%
99998 32.979% | 14.192% | 7.463% | 3.772% | 1.996% | 0.766%
99999 36.284% | 13.810% | 7.224% | 4.377% | 2.048% | 0.667%
100000 | 26.817% | 14.483% | 7.090% | 4.027% | 1.998% | 0.635%
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Simulacioni proces zapocinje postavljanjem Zeljenih parametara u kodu na Slici 32., a
zatim njegovim pogretanjem. Rezultat u Tabeli 48. predstavlja simulirane granice

rejting klasa pod prethodno korisni¢ki kontrolisanim uslovima i preciziranim uslovima.

Tabela 49. Pregled rezultata novih kriterijuma konzistentnosti po rednim brojevima simulacija za
svaki od migracionih perioda

_Rbr ~ Migraciona oo 5ppi kGD KMR IBK  INGD MRDS
SImUlaCIje matrica
1 2008-2009 2,143.26 5954 203.81 2 1 1
1 2009-2010 1,631.22 51.02 226.72 4 1 1 1
1 2010-2011 1,341.82 4491 257.16 3 1 1
2 2008-2009 2,133.09 60.11 204.48 5 1 1
2 2009-2010 1,919.51 4445  217.23 7 0 1 0
2 2010-2011 1,692.38 4023 236.41 5 0 1
3 2008-2009 2,065.68 5846 200.95 3 1 1
3 2009-2010 1,801.49 4474 21531 4 0 1 0
3 2010-2011 1,488.00 4234 24445 3 0 1
4 2008-2009 2,093.93 5554 20391 5 0 1
4 2009-2010 1,878.05 4474  217.35 7 0 1 0
4 2010-2011 1,616.77 40.34  237.87 5 0 1
5 2008-2009 2,287.54 59.82 207.60 6 1 1
5 2009-2010 1,728.81 3891 232.12 4 1 1 1
5 2010-2011 1,448.01 46.06 248.60 3 1 1
6 2008-2009 2,08495 5538 19853 2 1 1
6 2009-2010 1,629.88 5245 22455 3 1 1 1
6 2010-2011 126059 50.63 268.73 2 1 1
7 2008-2009 2,10350 61.32 20331 4 1 1
7 2009-2010 1,814.15 4416 216.20 3 0 1 0
7 2010-2011 1,541.74 37.77 243.37 2 0 1
8 2008-2009 2,127.49 5932 214.03 2 1 1
8 2009-2010 1,75820 3720 219.73 4 1 1 0
8 2010-2011 144696 3406 251.37 1 0 1
99997 2008-2009 2,114.68 56.75 214.39 3 0 1
99997 2009-2010 1,814.07 4777  220.86 6 0 1 0
99997 2010-2011 1,481.30 44.06 245.90 2 0 1
99998 2008-2009 2,173.88 58.46 223.31 3 0 1
99998 2009-2010 1,781.44 38.45 226.95 1 0 1 0
99998 2010-2011 1,445.43 35.20 251.22 1 0 1
99999 2008-2009 2,078.06 62.40 227.05 1 0 1
99999 2009-2010 1,734.64 42.05 228.88 2 0 1 0
99999 2010-2011 142611 4291 247.99 3 0 1
100000 20082009 2,00495 5446 216.83 2 0 1
100000  2009-2010 1,803.44 47.48 216.97 4 0 1 0
100000  2010-2011 151040 42.06 24599 1 0 1

Ukupan broj simulacija koji je generisan iznosi 100000. Svaka od tih granica je nastala
pokretanjem koda u koji je upisan slu¢ajano izabran broj 93762647 koji sluzi kao seme
za generisanje daljih slucajnih brojeva kroz varijable RAND1 do RANDG, u SAS kodu

sa Slike 32. Vazno je napomenuti da svaki put kada se istoimeni broj pokreée sa
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navedenim sluc¢ajnim brojem, rezultat simulacija granica po svakoj rejting klasi je
identican. Na ovaj nacin omogucena je replikabilnost svih dobijenih rezultata.
Promenom slu¢ajnog izabranog broja dobijaju se potpuno drugacije i razlic¢ite vrednosti
simuliranih PD granica rejtinga. Prva kolona predstavlja redni broj simulacija, dok

ostale kolone predstavljaju PD granicu rejtinga izmedu dve susedne rejting klase.

Za svaku do 100,000 generisanih simulacija, kojima su na kontrolisan nacin varirane PD
granice rejting klasa, proraCunavaju se matrice migracije 1 novi kriterijumi
konzistentnosti. Kod koji generiS§e matrice migracije i izraCunava nove kriterijume
konzistentnosti istih, nalazi se u SAS fajlu ,,Petlja za Matrice.sas* koji je prikazan u
Prilogu 6.7. Deo rezultata simulacija u odnosu na redne brojeve simulacije prikazane u
Tabeli 48., dat je u nastavku. Svaka simulirana granica primenjena je na svakom od tri

migraciona perioda i u odnosu na njih su izra¢unati novi kriterijumi konzistentnosti.

Prikazani rezultati predstavljaju vrednosti novih kriterijuma konzistentnosti migracionih
matrica koji su objasnjeni u Poglavlju 4.5.2. Svaki kriterijum je proracunat za svaku od
tri migraciona perioda, dok je samo za poslednji kriterijum MRDS pregled izracunat na
osnovu godine posmatranja tj. da li je po svim godinama posmatranja bar u jednoj od
njih doSlo do naruSavanja kriterijuma monotono rastuce difolt stope. Cilj ovih
simulacija je da se odabere ona konstalacija PD granica iz 100000 simuliranih
slucajeva, gde ne postoji narusavanje ni jednog od kriterijuma KMR, IBK INGD i
MRDS. Drugim re¢ima, pomenuti kriterijumi predstavljaju kriterijume iskljucivosti,
odnosno konzistentna matrica migracije mora imati po svim od prikazanih kriterijuma
nulte vrednosti. Ukoliko postoji takve konstalacije rejting granica medu simuliranim
slucajevima, cilj je medu njima izabrati one sa optimalnijim vrednostima po ostalim
Kriterijumima i to: maksimum po KGD, minimum po PSR, minimum po OBK. Ovako
izabrana rejting granica predstavljala bi optimalno reSenje postavljenog problema

111 ¥
S

vezanog za izbor konacne konstalacije klasa internog kreditnog rejtinga™ Sto je jedan

od glavnih ciljeva ove disertacije.

11 v/a7no je napomenuti da je jedan od glavnih razloga izbacivanja 2007. godine iz ove simulacione analize bio to to
po zavretku 100000 prvobitnih simulacija ni jedan od kriterijuma isklju¢ivosti nije bio zadovoljen zbog malog broja

opservacija u 2007. godini u odnosu na ostale, Sto je proizvodilo nestabilnost migracionih matrica.
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Tabela 50. daje pregled agregiranih rezultata iz Tabele 49., agregacija je izvrSena kao
prosek vrednosti kriterijuma PSR i OPBK, i kao suma kriterijuma KGD, KMR, IBK,
INGD. Kriterijum MRDS je izracunat na nivou rednog broja simulacije, tako da se ve¢
nalazi u pogodnom obliku za prikaz u Tabeli 49. Vazno je napomenuti da su Tabela 50.
I Tabela 49. samo primeri pocetnih i krajnjih simulacija koji ukazuju na to da su u
pitanju rezultati koji ne zadovoljavaju kriterijume iskljucivosti, jer ne postoji red u
Tabeli 50. u kojoj je svaka od kolona KMR, IBK, INGD i MRDS jednaka nuli, §to je

prvi preduslov za izbor optimalne matrice migracije.

Tabela 50. Pregled sumarnih rezultata po novim kriterijumima konzistentnosti za svaku od
odabranih simulacija

Rbr Prosek  Prosek Ukupno Ukupno Ukupno Ukupno MRDS
simulacije PSR OPBK KGD KMR IBK INGD
1 1,705.43 51.82 687.69 9 3 3 1
2 1,914.99 48.26 658.12 17 1 3 0
3 1,785.06 48.51 660.71 10 1 3 0
4 1,862.92 46.87 659.13 17 0 3 0
5 1,821.45 48.26 688.32 13 3 3 1
6 1,658.47 52.82 691.81 7 3 3 1
7 1,819.80 47.75 662.88 9 1 3 0
8 1,777.55 43.52 685.13 7 2 3 0
99997 1,803.35 49.52 681.15 11 0 3 1
99998 1,800.25 4404  701.48 5 0 3 0
99999 1,746.27 49.12 703.92 6 0 3 0
100000 1,772.93 48.00 679.79 7 0 3 1

Odabrani sumarni rezultati svih 100000 simuliranih granica su sortirani na odgovarajuci
nacin i to tako da se prvo prikazu rastué¢e vrednosti po Kriterijumima iskljucivosti, a
ujedno i opadajuce po kriterijumu glavne dijagonale (KGD). Na ovaj nacin optimalna
granica prikazace se na prvom mestu u rezultujucoj tabeli sortiranih rezultata koja je

prikazana u nastavku.
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Tabela 51. Sortirani rezultati 100000 simulacija granica rejting klasa

_Rbr | Prosek | Prosek (Ukupno|Ukupno|Ukupno|Ukupno| \ oo Granice rejting klasa — PD vrednosti
simulacije| PSR | OPBK | KGD | KMR | IBK | INGD CCC-B | B-BB |BB-BBB|BBB-A| A-AA |AA-AAA
96670  1,593.15 6592 737.19 0 0 0 0 34.770% 17.090% 9.350% 4.730% 1.878% 0.551%
31427 1,732.88 55.81 72550 2 2 1 0 35.234% 16.835% 8.392% 4.500% 2.176% 0.720%
8197 1,629.01 60.19 724.74 2 2 1 0 35.285% 17.003% 8.337% 4.362% 2.040% 0.615%
42801 1,653.15 58.10 724.25 2 2 1 0 35.227% 16.471% 8.322% 4.479% 2.030% 0.628%
971 1,626.59 62.00 723.08 2 2 1 0 35.110% 16.927% 8.403% 4.414% 2.124% 0.572%
41817 1,706.24  52.74 722.88 2 2 1 0 35.290% 15.453% 7.920% 4.456% 2.079% 0.654%
82599 1,73479  50.80 722.75 2 0 1 0 35.839% 15.787% 8.339% 4.463% 1.968% 0.766%
41015  1,619.37 60.29 718.16 2 2 1 0 36.293% 16.686% 8.409% 4.507% 1.955% 0.597%
17564 1,659.94 5522 717.90 2 2 1 0 36.127% 15.434% 7.922% 4.444% 2.056% 0.587%
93700 1,789.26  47.82 71157 2 0 1 0 35.840% 15.222% 7.933% 4.454% 2.101% 0.807%
71377 1,720.71  53.90 710.96 2 0 1 0 37.309% 16.500% 8.416% 4.489% 2.132% 0.748%
30036 1,673.64 5436 710.77 2 2 1 0 33.396% 14.887% 7.912% 4.379% 2.020% 0.569%
11735 1,725.82  55.05 709.56 2 2 1 0 34.067% 16.767% 8.410% 4.436% 2.028% 0.738%
21152 1,716.63 51.33 708.64 2 2 1 0 34.215% 14.997% 7.932% 4.363% 2.043% 0.657%
61429 1,612.45 58.10 707.88 2 0 1 0 37.753% 16.455% 8.373% 4.397% 2.000% 0.621%
45791 1,831.22 40.61 679.94 2 2 1 0 30.952% 13.471% 7.259% 3.940% 1.997% 0.747%
76648  1,608.16 61.71 727.79 3 0 1 0 35.299% 16.876% 8.469% 4.363% 1.993% 0.580%
25953  1,619.28 58.10 722.32 3 2 1 0 36.432% 16.061% 8.341% 4.441% 2.012% 0.594%
25266 1,682.36 5533 721.40 3 2 1 0 35.124% 15.799% 8.274% 4.475% 2.159% 0.624%
34225 1,698.26 5210 721.25 3 2 1 0 36.359% 16.098% 8.092% 4.221% 1.972% 0.716%
16184 1,634.82 56.67 721.23 3 2 1 0 34.547% 16.076% 8.148% 4.211% 1.994% 0.610%
10144  1,658.39 5543 719.87 3 2 1 0 34.340% 15.925% 7.969% 4.203% 1.997% 0.620%
16940  1,616.97 59.52 719.33 3 2 1 0 35.884% 16.560% 8.304% 4.302% 1.982% 0.602%
44227 1,627.69 56.86 718.96 3 2 1 0 34.429% 15.805% 8.115% 4.243% 1.960% 0.573%
29894 1,685.55 5514 718.82 3 2 1 0 34.148% 15.700% 8.346% 4.459% 2.077% 0.635%
5767 1,591.03 60.29 718.72 3 2 1 0 34.469% 16.730% 8.367% 4.201% 1.855% 0.599%
6362 1,757.69  49.69 718.67 3 2 1 0 35.672% 15.372% 7.947% 4.426% 2.117% 0.713%
4771 1,697.84 5181 718.65 3 2 1 0 36.022% 15.779% 8.229% 4.182% 1.945% 0.700%
865 162851 57.90 71858 3 2 1 0 36.396% 16.871% 8.123% 4.159% 1.943% 0.655%
3 2 1 0

12661

1,671.97

54.86

718.52

35.164%

15.311%

8.002%

4.417%

2.115%

0.592%

Na osnovu rezultata iz Tabele 51. gde je prikazano najboljih 30 rezultata simulacija,

izabrana je optimalna i konacna konstalacija klasa internog kreditnog rejtinga, koja je

predstavljena simulacijom pod rednim brojem 96670. Na osnovu rezultata iz Tabele 51.

moze se zakljuciti da je konstalacija PD klasa pod rednim brojem 96670 najbolje

reSenje u skupu resenja koji su generisani sa 100000 simulacija i to u odnosu na nove

kriterijume konzistentnosti migracionih matrica po svim godinama posmatranja. U

nastavku, sledi pregled migracionih matrica koje nastaju na osnovu konacno odabrane

konstalacije klasa internog kreditnog rejtinga.
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Tabela 52. Struktura finalnog internog kreditnog rejtinga po broju preduzeca

it Broj preduzeca
2008 | 2009 | 2010 | 2011 | Ukupno

AAA 176 145 164 174 659
AA 337 273 281 313 1204
A 275 326 365 400 1366
BBB 212 292 278 333 1115
BB 115 218 223 237 793
B 101 185 205 196 687
CCC 25 87 156 130 398

Ukupno 1241 1526| 1672| 1783 6222

Tabela 53. Struktura finalnog internog kreditnog rejtinga po % broja preduzeéa

Rejting Broj preduzeéa

2008 2009 2010 2011 Ukupno
AAA 14.2% 9.5% 9.8% | 9.8% 10.6%
AA 27.2% | 17.9% | 16.8% | 17.6% 19.4%
A 22.2% | 21.4% | 21.8% | 22.4% 22.0%
BBB 17.1% | 19.1% | 16.6% | 18.7% 17.9%
BB 9.3% | 14.3% | 13.3% | 13.3% 12.7%
B 8.1% | 12.1% | 12.3% | 11.0% 11.0%
CCC 2.0% 5.7% 9.3% | 7.3% 6.4%

Kao prva stavka od interesa je struktura finalno postavljenih klasa internog kreditnog

rejtinga u odnosu na broj preduzeca i njihovo procentualno ucesce dat je u Tabeli 52. i

Tabeli 53. Kako bi se stekao bolji uvid u grafickom obliku je prikazana istoimena

strukturu i to od Slike 34. do Slike 39.

Rejting skala 2008

CCcC

BBB
17.08%

22.16%

Slika 34. Struktura internog kreditnog rejtinga
za 2008. godinu posmatranja

Rejting skala 2009

Ccc

B 5.70%
12.12%

BB
14.29%

b

BBB

19.13%

AAA
9.50%

AA
17.89%

A
21.36%

Slika 35. Struktura internog kreditnog rejtinga
za 2009. godinu posmatranja
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Rejting skala 2010 Rejting skala 2011

Ccc CcC
9.33% 9 81% 7.29% 9 76%

. 10. 99%
1 26 % " 16.81% " 17.55%
13 29%
13 34%
< 1I

BBB 21.83% BBB
16.63% o 18.68% 2243%

Slika 36. Struktura internog kreditnog rejtinga  Slika 37. Struktura internog kreditnog rejtinga

za 2010. godinu posmatranja za 2011. godinu posmatranja
Rejting skala ukupno Rejting skala sve godine
e S wow T
7.29% 9 76% 1 19.4%

20.0%

" 17.55% 15.0% -
13 29% 10.0% -
A 5.0% -

BBB
18.68% 22.43%

10. 99%

0.0% -

AAA  AA A BBB BB B CCC

Slika 38. Interni kreditni rejting 2008.-2011. Slika 39. Interni kreditni rejtinga 2008.-2011.
godine posmatranja, oblik pite godine posmatranja, oblik stubiéa
Zakljucak koji se moze izvesti iz prethodno prikazanih grafika je da je struktura rejting
kategorija stabilna po godinama, kako u smislu broja klijenata po godinama
posmatranja, tako i po njihovom procentualnom ucesc¢u. U prilog ovome govore i indeks
stabilnosti populacije (PSI) kao kriterijum validacije internog kreditnog rejtinga
objasnjen u Poglavlju 4.4. koji ukazuju na stabilnu strukturu migracija i to
PSl2008—2000=13.60%, PSl2009-,2010=2.29% 1 PSl2010-2011=0.93%. Referentna vrednost
PSI indeksa koja ukazuje na stabilnost iznosi od 0% do 15% (Siddigi, 2006). Sto je
manja PSI vrednost, to je struktura migracija stabilnija. Razlog povecanoj stabilnosti
kroz vreme bi mogla da se tumaci kao prolazni efekat globalne ekonomske krize ¢iji

efekti polako iz¢ezavaju, sudeci po vrednostima PSI migraciju 2010. na 2011. godinu.
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Herfindahl index (HI) je iskoris¢en za procenu rizika koncentracije rejting klasa, a
takode je objasnjen u Poglavlju 4.4. Izracunati HI po svakoj od godina posmatranja
Hl2008=5.24%, Hlx000=2.19% , Hl2010=1.38% , Hl>011=2.07% i Hlyupno=2.18% ukazuje
da je rejting skala dobro struktuirana u smislu nepostojanja previsoke koncentracije
preduzeca po klasama internog kreditnog rejtinga. PoviSen nivo rizika koncentracije u
2008. godini od HI=5.24% lezi u AA rejting kategoriji u koju je smeSteno oko 27%
preduzeca u toj godini posmatranja. Kao kona¢ni zakljucak o valjanosti strukture rejting
klasa, posebno treba istaci izgled raspodele frekvence preduzeca po rejting klasama
prikazane na Slici 39. gde se moze zakljuciti da raspodela odgovara karakteristikama

lognormalne raspodele**?

, tacnije oko 60% klijenata ulazi u kategorije od AA do BBB,
kao i da je raspodela tipi¢no nagnuta na levo (eng. skewed to the left) jer je veéi broj

najboljih klijenata AAA oko 10%, u odnosu na broj najgorih klijenata CCC oko 6%.

Slede¢i pregled koji sledi vezan je za proveru monotonosti difolt stopa. Ovaj kriterijum
sude¢i po MRDS kriterijumu iz Tabele 51. je ispunjen, Sto je i pokazano u Tabeli 54.
gde se jasno vidi da je stopa difolta monotono rastu¢a po svim godinama posmatranja

kao i na kumulativhom nivou.

Tabela 54. Struktura finalnog internog kreditnog rejtinga po prose¢noj stopi difolta

=i Difolt stopa (DR)

2008 2009 2010 2011 | Ukupno
AAA 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00% 0.00%
AA 2.08% | 0.37% | 1.07% | 1.92% 1.41%
A 4.36% | 3.37% | 3.01% | 3.25% 3.44%
BBB 9.91% | 9.25% | 5.76% | 6.31% 7.62%
BB 20.00% | 13.30% | 8.07% | 6.33% | 10.72%
B 23.76% | 29.19% | 23.41% | 18.37% | 23.58%
CccC 36.00% | 54.02% | 41.03% | 50.00% | 46.48%

Sledeci pregled koji sledi vezan je za pregled prose¢nih PD vrednosti modela kreditnog

skoringa.

112 | ognormalna raspodela je karakteristiéna u operativnom i kreditnom riziku kao funkcija raspodele verovatnoée

kojom se opisuje iznos kreditnih gubitaka.
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Tabela 55. Struktura finalnog internog kreditnog rejtinga po prose¢nom PD modela

Prosec¢ni PD modela
2008 2009 2010 2011 Ukupno
AAA 0.31% 0.31% | 0.33% 0.34% 0.32%

Rejting

AA 1.12% | 1.19% | 1.16% | 1.13% 1.15%
A 3.05% | 3.17% | 3.16% | 3.13% 3.13%
BBB 6.69% | 6.82% | 6.86% | 6.76% 6.79%
BB 12.46% | 12.89% | 12.86% | 12.80% | 12.79%
B 24.03% | 23.78% | 24.36% | 23.94% | 24.04%

CCC 51.91% | 49.10% | 50.61% | 54.65% | 51.68%

Kao i za difolt stope, moze se zakljuciti da je ispunjen i dodatni kriterijum monotonosti
rasta proseCnih vrednosti model PD-ja. U narednoj tabeli prikazana je struktura
preduzeca koja ulaze u izgradnju matrica migracije, odnosno onih koja su prisutna u

uzastopnim periodima posmatranja.

Tabela 56. Struktura finalnog internog kreditnog rejting po broju preduzeéa koja ulaze u analizu
migracionih matrica

St Broj ""prezivelih™ (eng. survivors) preduzeca

2008 -> 2009 | 2009 -> 2010 | 2010 -> 2011 | Ukupno
AAA 141 111 117 369
AA 274 225 217 716
A 222 257 296 775
BBB 161 213 215 589
BB 74 156 165 395
B 64 99 126 289
CCC 15 36 66 117
Ukupno 951 1,097 1,202 3,250

Prikazana Tabela 56. je veoma slicnih karakteristika kao 1 Tabela 43., s tim Sto se
raspored preduzeéa po ove dve tabele razlikuje jer zavisi od postavljenih PD granica

rejting klasa.

Na osnovu logike nad kojom se izgraduju migracione matrice, u nastavku od Tabele 57.
do Tabele 60. prikazane su migracione matrice koje su formirane u odnosu na kona¢ni

model internog kreditnog rejtinga.

Tabela 57. Migraciona matrica 2008—2009 na osnovu finalnog modela internog kreditnog rejtinga

2008->2009 AAA AA A BBB BB B CCC

AAA 40.43% | 33.33% | 17.73% 4.96% 2.84% 0.71% 0.00%
AA 8.76% | 29.93% | 28.10% | 22.99% 6.20% 3.28% 0.73%
A 4.95% | 14.86% | 26.58% | 24.32% | 17.12% 9.46% 2.70%
BBB 0.00% 8.07% | 14.29% | 26.71% | 25.47% | 19.25% 6.21%
BB 0.00% 1.35% 8.11% | 18.92% | 27.03% | 27.03% | 17.57%
B 0.00% 1.56% 9.38% | 12.50% | 25.00% | 35.94% | 15.63%
CcccC 0.00% | 13.33% 6.67% | 20.00% 0.00% | 13.33% | 46.67%
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Tabela 58. Migraciona matrica 2009—2010 na osnovu finalnog modela internog kreditnog rejtinga

2009->2010 AAA AA A BBB BB B CCC

AAA 4955% | 27.93% | 14.41% 5.41% 1.80% 0.90% 0.00%
AA 12.89% | 32.44% | 28.89% | 11.56% 7.56% 4.89% 1.78%
A 2.33% | 18.68% | 33.07% | 21.79% | 14.01% 6.61% 3.50%
BBB 1.88% 7.98% | 21.60% | 27.70% | 17.84% | 13.62% 9.39%
BB 0.64% 4.49% | 11.54% | 17.95% | 23.72% | 21.79% | 19.87%
B 0.00% 0.00% 6.06% | 13.13% | 17.17% | 33.33% | 30.30%
CCC 0.00% 0.00% 8.33% 2.78% | 16.67% | 30.56% | 41.67%

Tabela 59. Migraciona matrica 2010—2011 na osnovu finalnog modela internog kreditnog rejtinga

2010->2011 AAA AA A BBB BB B CCC

AAA 51.28% | 31.62% | 11.11% 3.42% 2.56% 0.00% 0.00%
AA 18.89% | 38.25% | 25.35% | 10.60% 4.61% 1.84% 0.46%
A 2.36% | 21.62% | 38.18% | 18.24% 9.46% 8.45% 1.69%
BBB 1.86% 9.30% | 20.93% | 30.70% | 21.40% 9.77% 6.05%
BB 0.61% 4.85% | 15.76% | 22.42% | 25.45% | 16.36% | 14.55%
B 0.00% 0.79% | 10.32% | 23.02% | 20.63% | 28.57% | 16.67%
CcC 0.00% 1.52% 0.00% 4.55% | 16.67% | 27.27% | 50.00%

Tabela 60. Migraciona matrica kumulativno: 2008—2009—2010—2011 za sve godine na osnovu
finalnog modela internog kreditnog rejtinga

Sve godine AAA AA A BBB BB B CCC
AAA 46.49% | 31.08%| 14.59% 4.59% 2.43% 0.54% 0.27%
AA 13.13%| 33.24%| 27.51%)]| 15.64% 6.15% 3.35% 0.98%
A 3.10%| 18.71%| 33.16%| 21.16%| 13.16% 8.13% 2.58%
BBB 1.36% 8.47%| 19.32%| 28.47% | 21.36%| 13.73% 7.29%
BB 0.51% 4.06%| 12.69%| 20.05%| 24.87% | 20.56%| 17.26%
B 0.00% 0.69% 8.68% | 17.36% | 20.49%| 31.94% | 20.83%
CCC 0.00% 2.56% 3.42% 5.98% | 1453%| 26.50% | 47.01%

Iz predstavljenih tabela moze da se primeti, da je glavna dijagonala osenc¢ena zelenom
bojom, s§to oznacava konzistentan indikator glavne dijagonale (INGD=0) po svim
godinama i svim rejting klasama. Treba dodati da su i ostali kriterijumi iskljucivosti
poput KMR i INGD zadovoljeni i jednaki nuli. Svi kriterijumi konzistentnosti na
grupnom nivou su prikazani u Tabeli 51., dok vrednosti ostalih kriterijuma iznose po
svakoj od tri godine (2008—2009, 2009—2010, 2010—2011) uzastopnih migracija:
PSR={1922.5, 1539.01, 1317.94}, OPBK={72.75, 64.23, 60.80} i KGD={233.27,
241.49, 262.43}. Kao primarni kriterijum odabran je KGD u odnosu na koji je i
odabrana kona¢na konstalacija PD granica konacne postavke integnog kreditnog
rejtinga. KGD kriterijum migracione matrice u Tabeli 60. iznosi 245.44. Konacan
zakljuc¢ak je, da su svi novi kriterijumi konzistentnosti ispunjeni i da su matrice

migracije konzistentne po svim godinama posmatranja.
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Krucijalni proces u validaciji internog kreditnog rejtinga vezan je za ispitivanje
kalibrisanosti rejting skale. Statisti¢ki testovi, poput binomnog i normalnog testa,
objasnjeni u Poglavlju 4.4., treba da pokaZzu da je procenjeni PD modela dovoljno
konzervativan i da ne pocenjuje stvarnu stopu difolta po posmatranoj rejting klasi.
Drugim recima, statisticki govoreci nulta hipoteza, koja kaze da interni kreditni rejting
stvarni rizik nije pocenjen, ne moze da se odbaci. Drugim re¢ima, ne postoji statisticki
znaCajna razlika izmedu model PD 1 difolt stope (DR) po svakom od posmatranih
rejting klasa. Ovo ukazuje na konac¢ni zakljucak da je rejting skala dobro kalibrisana
(Finlay, 2010).

Tabela 61. Validacija internog kreditnog rejtinga kori§¢enjem binomnog i normalnog testa

Ukupno (2008-2011) p-vrednost
Rejting Broj | Binomni | Normalni
BIRS A injenéta test test

AAA 0.00%| 0.32% 659 0.8797 0.9274
AA 141%| 1.15% 1204 0.1570 0.1924
A 3.44%| 3.13% 1366 0.2293 0.2572
BBB 7.69% | 6.80% 1118 0.1071 0.1168
BB 10.63%| 12.81% 790 0.9645 0.9662
B 23.58% | 24.04% 687 0.5897 0.6098
CCcC 46.48% | 51.68% 398 0.9786 0.9810

Na osnovu rezultata validacije iz Tabele 61. moze se zakljuéiti da su p-vrednosti
binomnog i normalnog testa ve¢e od 0.05, Sto odgovara nivou znacajnosti od a=5% po

svim rejting kategorijama™*®

. Zakljucak koji proizilazi iz tumacenja svake od prikazanih
p-vrednosti u Tabeli 61. je da ne dolazi do odbacivanja nulte hipoteze postavljene u
Poglavlju 4.4. odnosno, ni po jednoj rejting klasi prosecni PD po rejting klasi, koji je
rezultat modela kreditnog skoringa, ne pocenjuje difolt stopu odnosno stvarni rizik $to
znaci da je rejting skala dobro kalibrisana. Kao potvrda dobre kalibrisanosti je i
statisticki pokazatelj Brierov skor izracunat na osnovu Tabele 61. koji iznosi 7.09% Sto
je manje od referentne vrednosti od 10% i odgovara sigurnoj zoni (OeNB & FMA,

2004).

13y literaturi (OeNB & FMA, 2004), (Loffler & Posch, 2007) navodi se da se kao referentne p-vrednosti mogu
smatrati 0.05 1 0.01 nivoi znacajnosti. Crvena zona koja ukazuje na pocenjivanje rizika je u rasponu od 0 do 0.01,

zuta zona je izmedu 0.01 1 0.05, dok nivoi p-vrednosti veéi od 0.05 odgovaraju zelenoj zoni.
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Tabela 62. Intervali poverenja nad vrednostima PD modela

Ukupno PD interval PD interval
. (2008-2011) poverenja 95% poverenja 99%
Rejting
DR PD donji gornji donji gornji

AAA 0.00% | 0.32% 0.00% 0.75% 0.00% | 0.89%
AA 1.41% | 1.15% 0.54% 1.75% 0.36% | 1.94%
A 3.44% | 3.13% 2.21% 4.06% 1.92% | 4.35%
BBB 7.69% | 6.80% 5.32% 8.27% 4.86% | 8.73%
BB 10.63% | 12.81% | 10.48% | 15.14% 9.74% | 15.87%
B 23.58% | 24.04% | 20.84% | 27.23% | 19.84% | 28.23%
CCC 46.48% | 51.68% | 46.77% | 56.59% | 45.23% | 58.13%

Neke od preporuka validacionih metodologija, nalazu konstrukciju intervala poverenja
oko prose¢nih PD vrednosti svake rejting klase. Na ovaj nacin, se vrsi provera, da li
opservirana stopa difolta (DR) posmatrane rejting kategorije ulazi u izracunati interval
poverenja. Tabela 62. daje pregled 95% i 99% dvostranog intervala poverenja nad PD
vrednostima svake od rejtinga klasa. Moze se zakljuciti da sve rejting klase kod 99%
intervala poverenja ukljucuju opserviranu DR stopu u okvire intervala poverenja. Kod
intervala poverenja od 95% i to samo kod CCC rejting klase nedostaje statisticki
zanemarljivih 0.29%, kako bi DR stopa uSla u konstruisani interval poverenja,
posmatrano sa strane donje granice. Zakljucak koji se moze izvesti iz ovakve analize,
govori 0 tome da bez obzira na to Sto rizik nije pocenjen, odnosno to Sto su DR stope
nize od modelom procenjenih PD stopa, postoji i veoma visok nivo uskladenosti nivoa
opserviranih stopi difolta po rejting klasama u odnosu na modelom procenjene PD

vrednosti.

Konacan vid validacije koji izlazi iz opsega razvoja i inicijalne validacije modela, je
koris¢enje test uzorka iz 2012. godine u svrhu provere performansi upostavljenog

internog kreditnog rejtinga.

Tabela 63. Test uzorak 2012. godina i performanse internog kreditnog rejtinga

Rejting Broj ) % ) Broj Difolt Prose¢an

preduzeéa | preduzeéa | difolta stopa PD modela
AAA 80 4.6% 0 0.00% 0.39%
AA 349 20.2% 1 0.29% 1.13%
A 432 25.0% 4 0.93% 3.271%
BBB 358 20.7% 14 3.91% 6.74%
BB 248 14.4% 19 7.66% 12.61%
B 159 9.2% 25| 15.72% 24.28%
CCC 102 5.9% 49 | 48.04% 54.86%
Ukupno 1728 100.0% 112 6.48% 9.74%
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Kao sto je ve¢ bilo reci u Poglavlju 2.2 moze se primetiti da je prosecna difolt stopa po
svim rejting kategorijama ispod nivoa predvidenog modelom, odnosno prikazanu kao
kolonu ,,Prose¢an PD modela®, $to ukazuje da nema pocenjivanja rizika, to je izuzetno
bitno sa strane regulatornih zahteva. Razlog niZe stope difolta moZe da se objasni kroz
smanjen efekat ekonomske krize koji u 2012. godini, sude¢i po podacima jenjava.
Karakteristicno je i da se u odnosu na prehodne godine smanji udeo preduzeca sa
izvrsnim AAA kreditnim rejtingom i iznosi svega 4.6%. lako je gotovo po svim rejting
klasama opservirana manja stopa difolta nego u proseku prethodnih godina, njena

monotonost i dalje nije narusena.

Tabela 64. Migraciona matrica kumulativno: 2008—2009—2010—2011—2012, na osnovu finalnog
modela internog kreditnog rejtinga

2008—2012 AAA AA A BBB BB B CCC

AAA 42.89% | 35.56% | 14.23% 3.97% 2.72% 0.63% 0.00%
AA 11.24% | 35.84% | 28.21% | 14.74% 6.26% 2.86% 0.85%
A 2.82% | 19.34% | 34.84% | 22.07% | 12.02% 6.67% 2.25%
BBB 1.20% 8.26% | 22.04% | 29.22% | 20.72% | 12.46% 6.11%
BB 0.53% 3.72% | 13.45% | 23.54% | 25.66% | 19.47% | 13.63%
B 0.00% 0.94% 7.76% | 18.35% | 21.88% | 30.59% | 20.47%
CCC 0.00% 2.52% 3.77% 7.55% | 14.47% | 27.04% | 44.65%

Uvidom u Tabelu 64. primecujemo da se dodavanjem test uzorka u kumulativnu
migracionu matricu ne narasava ni jedan od kriterijuma konzistentnosti. Tako na primer,
KGD kriterijum neznatno opada na 243.69 u odnosu na matricu migracije iz Tabele 60.
Naime dolazi do porasta zadrZzavanja od AAA do BB klase, ali pada u klasama B i CCC.
Konacan zakljucak iz celokupne analize migracionih matrica i postavke internog
kreditnog rejtinga, kao i zavrsenog kvantitativnog procesa validacije, pokazano je da je
konstalacija rejting klasa dobijena primenom novih Kkriterijuma konzistentnosti kroz,
zahtevan simulacioni proces, proSla sve razmotrene kriterijume validacije i da moZe da

se bez opasnostni koristi u svakodnevnoj bankarskoj praksi.

Kao poslednji korak u analizi internog kreditnog rejtinga cilj je da se utvrdi nivo rizika
definisan RW formulama Bazelskih standarda. Ovakav tip analize i procena efekata
uvodenja Bazelskih standarda prikazan je i u radu (Altman & Sabato, 2007) gde su
procenjeni efekti Bazelskih standarda vezani za USA preduzeca. U ovom istraZivanju je
rezultat pokazao da primena Bazel Il standarda i naprednog pristupa dovodi do
umanjenja kapitalnih zahteva za kreditni rizik. Vazno je ponovo napomenuti, da ne

postoji razlika u regulatornim formulama Bazel 11 i Bazel Il pristupa za segment
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privrednih drustava™* kod odredivanja pondera rizika koji se dalje koriste kao ocena
kreditnog rizika prilikom izracunavanja rizikom ponderisane aktivne i adekvatnosti

kapitala banke.

Tabela 65. Bazel Il parametri i ponderi rizika za segment malih preduzeéa, na osnovu
uspostavljenog internog kreditnog rejtinga

Kratkoro¢ni kredit Srednjoroc¢ni kredit Dugoro¢ni kredit
(ef. ro¢nost M=1) (ef. roénost M=2.5) (ef. roénost M=5)
RW RW RW RW RW RW
Rejting PD LGD b R Std. Napredni Std. Napredni Std. Napredni
pristup pristup pristup pristup pristup pristup
AAA 0.32% | 45.00% | 0.19| 0.1823 100% 33.76% 100% 46.99% 100% 69.04%
AA 1.15% | 45.00% | 0.13| 0.1475 100% 64.48% 100% 80.38% 100% 106.88%
A 3.13% | 45.00% | 0.10| 0.1051 100% 89.61% 100% 104.50% 100% 129.33%
BBB 6.80% | 45.00% | 0.07 | 0.0840 100% 118.66% 100% 132.72% 100% 156.16%
BB 12.81% | 45.00% | 0.05| 0.0802 100% 157.97% 100% 171.73% 100% 194.66%
B 24.04% | 45.00% | 0.04 | 0.0800 100% 196.49% 100% 208.59% 100% 228.74%
CCC 51.68% | 45.00% | 0.02 | 0.0800 100% 186.90% 100% 193.86% 100% 205.45%

Tabela 65. prikazuje po uspostavljenim rejting klasama PD, LGD, b i R parametre
rizika, koji su oznaceni kao glavni ulazi u regulatorne formule (BCBS, 2005). Iz ovih
parametara, za mala preduzeca za koje se pretpostavlja da je ukupni godisnji prihod od
prodaje jednak 5 miliona EUR, izveden je ponder rizika RW, koji odgovara naprednom
pristupu Bazel-a III i II. Takode, uporedo je dati standardizovani pristup i njemu
odgovarajué¢i ponder rizika''®. Pregled pondera rizika po klasama intenog kreditnog
rejtinga je dat i za razliite ro¢nosti kredita. U regulatornim formulama Bazela 111 1 II
roc¢nost se predstavljena pomocu parametra efektivne rocnosti M, ¢iji je raspon od 1 do
5. Za kratkoroc¢ne, srednjoro¢ne i dugoro¢ne kredite uzete su odgovarajuée referentne
vrednosti ovog parametara. Zanimljivo je primetiti, da nivo pondera rizika RW raste, pri
povecanju roc¢nosti plasmana. Tako je na primer RWgggm=1 =118.66% >
RWggg M=5=156.16%, odnosno ponder rizika raste sa porastom roc¢nosti uzimajuc¢i PD
vrednost za nepromenjenu veli€inu. Zanimljivo je primetiti i slucajeve kada loSija
rejting kategorija, sa vec¢im procenjenim PD parametrom, ima manji RW. Zvuci
apsurdno, ali je ovo slucaj koji se deSava kada PD vrednost dostigne tzv. tacku

kontaminacije (eng. contamination point). Tako, na primer RWg > RWccc, gde je

114 Razlika u izradunavanju RW postoji samo kod velikih finansijskih institucija, $to je objasnjeno u Poglavlju 4.3.3.

115 pretpostavka koja je i realnost u Srbiji je da banke ne uzimaju usluge eksternih kreditnih rejting agencija, odnosno

ne preuzimaju eksterne kreditne rejtinge, ve¢ se opredeljuju za pondere neobezbedenih plasmana od 100%.
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RWg=196.49%, a PDg=24.04%, dok je RWccc=186. 90%, a PDccc=51.68%.
Objasnjenje za ovakvu anomaliju lezi u Cinjenici da se, za rejting klase koje dostignu
tacku kontaminacije PD-ja, ukupni kreditni gubitak ve¢im delom odreduje ocekivani
gubitak (EL), zbog ¢ega dolazi do umanjenja neoc¢ekivanog gubitka (UL) koji direktno
zavisi od procenjenog RW tj. pondera rizika (Genest & Brie, 2013). Zapravo, dolazi do

promene strukture ukupnog gubitka, prelivanjem neocekivanog gubitka u ocekivani.

Tabela 66. Bazel 111 parametri i ponderi rizika za segment srednjih preduzeca, na osnovu
uspostavljenog internog kreditnog rejtinga

Kratkoro¢ni kredit Srednjoro¢ni kredit Dugoro¢ni kredit
(ef. ro¢nost M=1) (ef. roénost M=2.5) (ef. ro¢nost M=5)
RW RW RW RW RW RW
Rejting PD LGD b R Std. Napredni Std. Napredni Std. Napredni
pristup pristup pristup pristup pristup pristup
AAA 0.32% | 45.00% 0.19 0.2000 100% 37.68% 100% 52.45% 100% 77.05%
AA 1.15% | 45.00% 0.13 0.1653 100% 72.33% 100% 90.17% 100% 119.89%
A 3.13% | 45.00% 0.10 0.1229 100% 102.27% 100% 119.27% 100% 147.61%
BBB 6.80% | 45.00% 0.07 0.1018 100% 136.59% 100% 152.78% 100% 179.76%
BB 12.81% | 45.00% 0.05 0.0980 100% 179.85% 100% 195.51% 100% 221.62%
B 24.04% | 45.00% 0.04 0.0978 100% 219.40% 100% 232.91% 100% 255.41%
CCC 51.68% | 45.00% 0.02 0.0978 100% 202.13% 100% 209.66% 100% 222.20%

Tabela 66. takode, prikazuje po uspostavljenim rejting klasama PD, LGD, b i R
parametre rizika, koji su oznaceni kao glavni ulazi u regulatorne formule, ali za segment
srednjih preduzeca za koje se pretpostavlja da je ukupni godisnji prihod od prodaje
jednak 25 miliona EUR. lzvedeni su i prikazani, ponderi rizika RW, koji odgovaraju
naprednom i standardnom pristupu Bazel-a 11l i 1l. Ukoliko se uporede Tabela 65. i
Tabela 66. moze se zakljuciti da su po svim rejting klasama i ro¢nostima ponderi rizika
vedi za srednja preduzeca. Razlog u ovome lezi u koloni R, koja odreduje regulatorno
odredene korelacije, koje su zavisne od veli¢ine preduzeéa. Zapravo, nivo korelacije R,
je obrnuto srazmeran nivou diverzifikacije porftfolija (Crook, Edelman, & Thomas,
2007). Drugim re¢ima, difolt malog preduzeca u manjoj meri povla¢i difolte ostalih

preduzeca, dok sa povecanjem velic¢ine firme ova meduzavisnost raste.

Tabela 67. kao i prethodne dve tabele prikazuje parametre rizika i pondere rizika RW,
za segment velikih preduzeca za koje se pretpostavlja da je ukupni godisnji prihod od
prodaje jednak 50 miliona EUR. Ponderi i parametri rizika, odgovaraju naprednom i

standardnom pristupu Bazel-a Il i 1.
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Tabela 67. Bazel III parametri i ponderi rizika za segment velikih preduzeéa, na osnovu
uspostavljenog internog kreditnog rejtinga

Kratkoro¢ni kredit Srednjoro¢ni kredit Dugoro¢ni kredit
(ef. roénost M=1) (ef. roénost M=2.5) (ef. ro¢nost M=5)
RW RW RW RW RW RW

Rejting PD LGD b R B2 Std. Napredni Std. Napredni Std. Napredni
pristup pristup pristup pristup pristup pristup

AAA 0.32% | 45.00% | 0.19 | 0.2223 100% 42.79% 100% 59.56% 100% 87.51%
AA 1.15% | 45.00% | 0.13 | 0.1875 100% 82.42% 100% 102.75% 100% 136.62%
A 3.13% | 45.00% | 0.10 | 0.1451 100% 118.13% 100% 137.77% 100% 170.50%
BBB 6.80% | 45.00% | 0.07 | 0.1240 100% 158.32% 100% 177.08% 100% 208.35%
BB 12.81% | 45.00% | 0.05 | 0.1202 100% 205.52% 100% 223.41% 100% 253.24%
B 24.04% | 45.00% | 0.04 | 0.1200 100% 245.17% 100% 260.26% 100% 285.41%

CCC 51.68% | 45.00% | 0.02 | 0.1200 100% | 217.87% 100% 225.98% 100% | 239.50%

Ukoliko se uporede Tabela 65., Tabela 66. i Tabela 67. moze se izvesti krajnji zakljucak
po svim rejting klasama 1 ro¢nostima ponderi rizika najvec¢i kod velikih preuzeca, Sto se
na RW odrazava iskljucivo zbog uvecanja koeficijenata korelacija. RW uzimaju najvise
vrednosti po svim rejting kategorijama i svim ro¢nostima, upravo u Tabeli 67. u odnosu
na prethodno prikazane tabele. Zakljucak koji se moze izvuci, u smislu opravdanosti
prelaska na napredne sisteme za upravljanje rizicima, ukazuje da umanjenje kapitalnih
zahteva za kreditni rizik kod kratkoro¢nih kredita moze da se o¢ekuje samo za prve tri
najbolje rejting klase, Sto je ukupno oko 52% od ukupnog broja klijenata. Imajuci u vidu
da je u Tabeli 65., jedino za ove klase RW naprednog pristupa nizi od RW standardnog
pristupa samo za ove rejting klase ¢e da se postigne usSteda, odnosno smanjenje
kapitalnih zahteva. Kod srednjoro¢nih i dugoro¢nih kredita u Tabeli 66. i Tabeli 67.
umanjenje kapitalnih zahteva za kreditni rizik se ocekuje samo u prve dve klase
internog kreditnog rejtinga, Sto je ukupno oko 30% od ukupnog broja klijenata. Za
razliku od istrazivanja (Altman & Sabato, 2007) gde procenjeni efekti naprednog
pristupa za merenje kreditnog rizika primenom Bazel Il standarda dovode do umanjenja
kapitalnih zahteva za kreditni rizik, ali na podacima preduzeca iz USA, u ovoj
disertaciji je utvrdeno da bi efekat umanjenja kapitalnih zahteva postojao samo kod
najboljih rejting klasa, u zavisnosti od ro¢nosti kreditnog plasmana, Sto je oko 32% do
50% preduzecéa. Kod svih ostalih rejting klasa doslo bi do povecanja kapitalnih zahteva
za kreditni rizik u odnosu na standardni pristup. S tim u vezi, na bankama u Srbiji ostaje
pitanje procene tac¢nih efekata implementacije naprednog pristupa u smislu korisnosti u

odnosu na dodatne troskove koji bi nastali.
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5. ZAKLJUCAK

U ovoj doktorskoj disertaciji predstavljena je nova metodologija razvoja modela
kreditnog skoringa i uspostavljanja internog kreditnog rejtinga, koja se bazira na
multidisciplinaranom pristupu. Disertacija je, na sistemati¢an i sveobuhvatan nacin,
predstavilaa realne analiticke probleme koji se javljaju, kako u toku procesa
modelovanja, razvoja i kvantifikovanja verovatnoce difolta, tako i u toku uspostavljanja
i implementacije internog kreditnog rejtinga za preduze¢a u Srbiji. Razmotreni su i
predstavljeni, kako teorijski, tako i prakti¢ni pristupi za uspeSno reSavanje navedenih
problema. Multidisciplinarni pristup koji je primenjen, uklju¢uje kombinaciju primene
teoretskog znanja iz oblasti upravljanja finansijskim rizicima, zatim, upotrebu
matematicko statistickih metoda, kao i upotrebu softverskih alata i programiranja.
Postavljena metodologija je primenjena na konkretnom empirijskom primeru, na bazi
realnih podataka preduzeca u Srbiji i omogucava kvantifikaciju verovatnocée difolta
preduzeca, uzimajuci u obzir specificnosti ovog trzista i poslovnog ambijenta. Na bazi
uspostavljene metodologije od strane autora, u ovoj doktorskoj disertaciji pokrivene su
tri velike oblasti. Kao prvo, analiza finansijskih racija na osnovu raspolozivih
visegodisnjih podataka, zatim njihova transformacija i koris¢enje u svrhu kvantifikacije
verovatnoc¢e difolta, a kao konac¢ni proces je uspostavljanje internog kreditnog rejtinga
na osnovu koriS¢enja i1 uobli¢avanja rezultata dobijenih kroz modelom kvantifikovane

verovanoce difolta preduzeca.

Podaci na kojima se bazira istrazivanje predstavljaju petogodiSnje podatke iz
finansijksih izvesataja, tj. bilansa stanja 1 bilansa uspeha preduze¢a u Srbiji, kao 1
podatke o statusima difolta ovih preduzeca za periode od 2006.-2011. godine za potrebe
razvoja, odnosno treninga i validacije'*® modela i 2012. godine za potrebe test uzork,a
odnosno monitoringa modela i dodatne potvrde kvaliteta razvijenog modela. Ukupan
razvojni uzorak kroz navedene godine se sastoji od 6906 preduzeca, na osnovu koga je

duga lista od 438 finansijskih racija formirana i iskori§¢ena za potrebe modeliranja.

118 Algoritam particionisanja podataka razvojne populacije, baziran na stratifikovanju po opserviranoj prosetnoj stopi
difolta po godinama, je iskoriS¢en kako bi se formirali uzorci za trening i validaciju. Kvalitet particionisanja je
utvrden i statisti¢ki (Kolmogorov-Smirnov test) po varijablama i potvrdeno je da je nivo difolt stope izmedu trening i

uzorka za validaciju balansiran.
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Finansijska racija konstruisana su na osnovu preporuka iz akademske literature tako i na
osnovu velikog broja kombinacija razliitih stavki iz bilansa stanja i bilansa uspeha
kojima je autor dao nau¢ni doprinos postavci finansijskih racija i prakti¢noj upotrebi u
finansijskoj analizi. Statisticki je potvrdena i meduzavisnost verovatno¢e difolta po
razli¢itim vrstama finansijskih racija. Sva finanijska racija su za potrebe optimalnog
odabira u konac¢ni model su statisticki grupisana koriSnjem metoda klasterovanja u
prirodne grupe. Kao jedan od vaznih rezultata ove disertacije je to $to je statisticki
utvrdeno koja su to finansijska racija koja najbolje nagovestavaju mogucénost nastupanja
dogadaja neizmirenja ugovorenih finansijskih obaveza od strane preduzeca u Srbiji.
Ovako odabrana finansijska racija potvrduju da je kvalitet finansijskih izveStaja
preduzeca u Srbiji, a time i konstruisanih finansijskih racija, dovoljno kvalitetan za
koriS¢enje u svrhe matematicko statistickog modeliranja. JoS jedan od naucnih
doprinosa ovog istrazivanja, je to Sto je statisticki utvden najprediktivniji finansijski
racio u Srbiji. Na osnovu analize finansijskih racija i njihove statisticke obrade u
istrazivanju, ispostavilo se da je najprediktivniji finansijki racio EBTADJ/LIAB koji
dostiZe individualnu informacionu vrednost od 0.923. Ovaj finansijski racio prikazuje
odnos dobitka pre oporezivanja iz bilansa uspeha sa ukupnim obavezama kao stavke
pasive iz bilasna stanja i pripada grupi finansijskih racija koja opisuje potencijal
preduze¢a da izmiruje svoje obaveze. U daljim fazama ove disertacije je
eksperimentalno, kroz veliki broj simulacija, utvrdena optimalna struktura i broj

finansijskih racija u modelu.

Posebno je istaknut znacCaj tehnika transformacije varijabli, tako da je WoE tehnika
transformacije podataka primenjena kao najpogodnija za potrebe razvoja kreditnog
skoringa. U okviru transormacije varijabli, formirani su atributi u okviru finansijskih
racija i eliminisali problemi specijalnih i ekstremnih vrednosti. Specijalizovani
originalni algoritam za optimalno odredivanje i uspostavljanje atributa (grupa) u okviru
varijabli je iskoriS¢en, kako bi se postigla Sto visa individualna prediktivna mo¢ svakog

finansijskog racija kvantifikovana u formi informacione vrednosti (1V).

Potvrda da je multidisciplinarni pristup koriS¢en u ovoj doktorskoj disertaciji je metoda
klasterovanja varijabli, upotrebljena kako bi se doSlo do najuze konacna liste varijabli
odnosno do 25 klastera. Kao mera pripadnosti svake varijable klasteru koris¢en je

koeficijent determinacije (R?). Utvrdeni su zadovoljavaju¢i rezultati odnosno da 61.71%
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ukupno objasnjenog varijabiliteta kroz 25 klastera iz kojih su izabrane glavne varijable
predstavnici. Glavni kriterijum za odabir varijabli predstavnika po svakom klasteru je
pronalazenje varijable sa maksimalnom prediktivnom moc¢i. Celokupni rezultati koji su

proistekli iz analize finansijskih racija iskori$¢eni su u daljem toku obrade i analize.

Kao jedan od glavnih naucnih doprinosa ove doktorske disertacije istiCe se razvijen
model za kvantifikaciju verovatnoée difolta u formi modela kreditnog skoringa.
Odlikuje ga visoka prediktivna mo¢, izuzetna intuitivnost tumacenja njegovih faktora,
kao i implementabilnost samog modela, uzimaju¢i u obzir razvijenu skor-karticu
modela. Model je zasnovan je na rezultatima primene logisticke regresije 1 ulaznih
varijabli u formi najuzeg odabranog skupa finanijskih racija preduzeca u Srbiji.
Prakticna upotrebna vrednost razvijenog modela kreditnog skoringa je to, Sto
prediktivna mo¢ ovog modela omogucava da se u bankarskoj praksi proceni

verovatnoca difolta preduzeca u Srbiji u periodu od godinu dana.

Jedan od bitnih nauc¢nih doprinosa u ovom istrazivanju je primena tzv. metod pune
snage, za potrebe dobijanja rezultata velikog broja modela koriS¢enjem logisticke
regresije. Metoda pune snage kao i njeni rezultati su originalno delo autora koje je
nastalo u toku istrazivanja u ovoj doktorskoj disertaciji. Ova metoda je iskoris¢ena nad
logistickom regresijom, kako bi se doSlo do svih moguc¢ih kombinacija modela
saCinjenih od odabranih varijabli i kako bi se iz dobijenih rezultata prepoznao
najprediktivniji model. Transformisane WoE vrednosti finansijskih racija po atributima,
su iskoris¢ene kao osnov za simulacije LR regresija metodom pune snage. Cilj
simulacionog preocesa je da se dobiju sve moguce kombinacije modela od 5 do 14
varijabli iz odabrane kratke liste finansijskih racija koje su rezultat prethodnog procesa
finansijske analize 1 klasterovanja. Ukupan broj izvrSenih logistickih regresija kroz
simulacije dao je oko 14 miliona estimiranih modela. Koris¢enjem predefinisanih
validacionih kriterijuma za odbacivanje neadekvatnih modela, tj. onih koji prikazuju
znake multikolinearnosti ili znake nestabilnosti, doslo se do kona¢nog broja od 342,016
stabilnih modela koji su nazvani statisticki i ekonomski ,, korektni*“ modeli. Validacioni
uzorak 1 na njemu izracunat Gini koeficijent je iskoriS¢en kao osnov za odabir kona¢nog
modela. Kona¢no odabrani model kreditnog skoringa koji se pokazuje kao
najprediktivniji, ali 1 statisti¢ki i ekonomski korektan model, sastoji se od osam varijabli

i ima najbolje statisticke performanse u odnosu na sve ostale modele. Sto se konaénog

215



modela tice, u ovoj disertaciji su jasno predstavljeni: beta koeficijenti, standardne
greske 1 ostala statistiCka svojstva modela, izvedena je i skor-kartica modela, a kao
prihvatljiva pokazala se i korelaciona struktura ovog modela. Umerenim koeficijentima
korelacije, kao i ROC i CAP analizom performansi modela pokazano je da ovaj model,
baziran na WOoE transformacijama finansijskih racija, u skladu sa rezultatima
postignutin od strane (Altman & Sabato, 2007) koji su koristili logaritamsku
transformaciju varijabli prediktora. Kona¢no izraGunata AUC statistika modela, na
trening uzorku (AUC=0.835) i uzorku za validaciju (AUC=0.811), pokazuje bolje
rezultate u odnosu na Altmanov Z-skor model, kao i njegovu modifikaciju, Altmanov Z-
skor SRB model, koji je nastao u ovom istrazivanju tako Sto je Almatnov Z-skor model
kalibrisan nad podacima preduzeca u Srbiji, Sto je predstavljeno u Poglavlju 3.7.
Takode, bolji rezultati su dobijeni i u odnosu na rezultate istrazivanja (Sohn & Kim,
2012). Izlazi dobijeni iz kona¢nog modela kreditnog skoringa iskoris¢eni su, u daljim
fazama istrazivanja, kao osnov za izvodenje i uspostavljanje modela internog kreditnog

rejtinga.

U ovoj doktorskoj disertaciji predstavljen je i nova metodologija za upostavljanje
modela internog kreditnog rejtinga preduzeca u Srbiji. Ovaj pristup baziran je na
prethodno razvijenom modelu kreditnog skoringa ¢iji se rezultati, kvantifikovanja
verovantoc¢a difolta, koriste kao osnovni ulaz. Predstavljeni su i definisani novo
razvijeni kriterijumi merenja kvaliteta internog kreditnog rejtinga, korisS¢enjem matrica
migracije za svaku od godina posmatranja. Novo razvijeni Kriterijumi su upotrebljeni
kako bi se odabrala najbolja postavka internog kreditnog rejtinga i to sa aspekta
stabilnosti i konzistentnosti matrica migracije. Optimalna struktura internog kreditnog
rejtinga sastoji se od sedam klasa kreditnog rejtinga za zdrava preduzeca i jednom
klasom kreditnog rejtinga za difolt preduzeca. Kori§¢enjem matrica migracije i velikog
broja od 100000 simulacija, kojima se vrse kontrolisana variranja inicijalnih postavki
granica internog kreditnog rejtinga, doslo se do konacne postavke modela internog
kreditnog rejtinga. Potvrda stabilnosti je dobijena kroz finalni korak validacije internog
kreditnog rejtinga, na osnovu preporuka iz relevantne akademske literature. Kao jos
jedan rezultat istrazivanja, pokazalo se da je razvijeni interni kreditni rejting za
preduzecéa u Srbiji prosao sve preporuke validacije 1 da je usaglasen sa Bazel 11 i Bazel

IIT standardima. S tim u vezi, moZe biti iskoriS¢en kao osnova za: internu procenu
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potrebnog nivoa kapitala, za pokrice potencijalnih ocekivanih i neoc¢ekivanih gubitaka
koji proisti¢u od izloZenosti banaka prema preduze¢ima u Srbiji. S tim u vezi izraunati
su ponderi rizika (eng. risk weights - RW) koji se koriste prilikom ocene rizi¢nosti
plasmana na nivou bankarskog portfolija. Dobijeni RW su na osnovu preporuka Bazel Il
standarda, 1 po prvi put u Srbiji su izraCunati i na osnovu kriterijuma najnovijeg Bazel

I11 pristupa.

Prema navedenim rezultatima, nau¢nim i prakticnim doprinosima ove doktorske
disertacije, kvalitet prikazanih rezultata i Cinjenica da je model kreditnog skoringa
baziran na realnim bilansnim i difolt podacima, moze se zakljuciti da celokupna
metodologija moze da bude primenjena u bankama koje posluju u Srbiji ili regionu

Jugoistocne Evrope.

Razvijen model kreditnog skoringa i postavka internog kreditnog rejtinga prikazuju
znacajan nivo prediktivne mo¢i i stabilnosti i mogu se implementiranti od strane banke
koja posluje sa privrednim subjektima. Treba dodati da je prakti¢an doprinos ove
disertacije, ¢injenica da se dobijeni rezultati istrazivanja u vidu konkretnog modela za
kvantifikaciju verovatnoce difolta i1 internog kreditnog rejtinga mogu primenjivati u
praksi u svrhe unapredenja: bankarskog poslovanja, proracuna rezervisanja za
oCekivane 1 neocekivane gubitke, izracunavanje adekvatnosti kapitala, kvaliteta

odlucivanja i ubrzanje procesa odobravanja kredita.

Smernice buduceg istrazivanja i dodatnog unapredenja razvijenog modela kreditnog
skoringa i internog kreditnog rejtinga ¢e da bude vodena u smeru ukljucivanja
makroekonomskih indikatora i nefinansijskih informacija kako bi se model obogatio

dodatnim kanalima informacija i kako bi mu se dodatno povecala prediktivna moc¢.
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6. PRILOZI

6.1. Prilog —spisak i opis finansijskih pozicija koja su kori§¢ena u

konstrukciji finansijskih racija

Tabela 68. Pozicije iz bilansa uspeha (eng. income statement)

Oznaka Opis i naziv (eng.) Opis
COGS Cost of goods sold Nabavna vrednost prodate robe + troSkovi materijala
Cost of goods sold Nabavna vrednost prodate robe + troSkovi materijala +
COGSADJ o . ST
adusted troSkovi zarada i drugi licni troSkovi
PSCST Personnel costs TroSkovi zarada i drugi licni troSkovi
DEP Deprep |at'|0n TroSkovi amortizacije i rezervisanja
amortisation
NETEXP Net expenses Poslovni rashodi
NETEXPADJ Net expenses adjusted Poslovni rashodi - troSkovi amortizacije i rezervisanja
FINEXP Financial expences Finansijski rashodi
FININC Financial income Finansijski prihodi
SLS Sales Prihodi od prodaje
GRSPRF Gross profit Prlpod Qd prodge - (nabavna vrednost prodate robe +
troSkovi materijala)
Prihod od prodaje - (nabavna vrednost prodate robe +
GRSPRFADJ Gross profit adjusted troSkovi materijala + troSkovi zarada i drugi li¢ni
troSkovi)
NETSLS Net sales Poslovni prihodi
EBIT Earnings before interest Poslovni prihodi-poslovni rashodi
and taxes
Earnings before S - . “
EBITDA interest, taxes and PosIO\_/m p!’lhOdl - pc?sIO\_/nl rashodi + troSkovi
d S amortizacije i rezervisanja
epreciation
EBT Earnings before tax posloym _prlhodl-po_slovnl ras_hodl + finansijski prlhodl -
finansijski rashodi) = rezultat iz redovnog poslovanja
EBTADJ Earnings before tax Dobitak pre oporezivanja
adusted
NETPRF Net profit Neto dobit / gubitak
Tabela 69. Pozicije iz bilansa stanja (eng. balance sheet)
Oznaka Opis i naziv (eng.) Opis
AST Assets Ukupna aktiva
AAST Adjusted assets Ukupna aktiva - goodwill - nematerijalna ulaganja
INTAST Intangible assets Goodwill + nematerijalna ulaganja
MSEC Marketable securities Kratkoro¢ni finansijski plasmani
CSH Cash and cash equivalents Gotovina i gotovinski ekvivalenti
ACCREC Accounts receivable Kratkoro¢na potrazivanja
Zalihe (zalihe materijala + nedovrsena proizvodnja +
INVT Inventories gotovi proizvodi + roba + nekretnine pribavljene radi
prodaje + dati avansi)
CURAST Current assets Obrtna imovina
FAST Fixed assets Osnovna sredstva
LNGTFAST | Long term financial assets Dugoro¢ni finansijski plasmani
DTA Deffered tax assets OdloZena poreska sredstva
LIAB Liabilities Dugoroéna rezervisanja i obaveze
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Dugoroéna rezervisanja i obaveze - gotovina i

ALIAB Aliabilities gotovinski ekvivalenti
ACCPAY Accounts payable Obaveze iz poslovanja
CURLIAB Current liabilities Kratkoro¢ne obaveze
SHRTBDBT | Shorterm bank debt Kratkoro¢ne finansijske obaveze prema bankama
LTDBT Longterm debt Dugoro¢ne obaveze
LTBDBT Longterm bank debt Dugoro¢ni krediti (dugoroc¢ne obaveze prema bankama)
TBDBT Total bank debt (kratkorocne finansijske obaveze + dugoro¢ni krediti)
TDBT Total debt Ukupne flnansuske obaveze = dugoro¢ne obaveze +
kratkoro¢ne obaveze
DTL Deffered tax liabilities OdloZene poreske obaveze
CEQTY Core equity Osnovni i ostali kapital
EQT Equity Kapital
wC Working capital Neto obrtni fond
OA Operating assets (assets - cash - | Radna aktiva (aktiva - gotovina - odloZena poreska
dta - goodwill) sredstva - goodwill)
oL Operating liabilities (liabilities - Rad . b Kubni d bank
thdb) adna pasiva (obaveze - ukupni dug prema bankama)
NOA Net operating assets (OA - OL) | Neto radna aktiva (radna aktiva - radna pasiva)
CSH_MSEC | Cash and marketable securities | Gotovina + kratkoro¢ni finansijski plasmani
Radni kapital (obaveze iz poslovanja + obaveze po
osnovu pdv i sl. + ostale kratkorocne obaveze i pvr +
WC_CHG Working capital change obaveze po osnovu sredstava nar[]gnjenlh pro'(vjajl -
odlozena poreska sredstva -potrazivanja za vise placen
porez na dobitak - zalihe - pdv i avr-kratkoro¢na
potraZivanja- stalna sredstva namenjena prodaji)
TNW Tangible net worth Kaplta! - gubitak iznad visine kapitala - nematerijalna
ulaganja
Tabela 70. 1zvedene pozicije tokova gotovine (eng. cash flow)
Oznaka Opis i naziv (eng.) Opis
Fixed capital Ulaganja u fiksni kapital (osnovna sredstva u tekucoj
FClnv - 2 - o
investments godini - osnovna sredstva u prethodnoj godini)
NetBorr Net borrowing Zaduzivanje od banaka’tj.. .razhka 1zm§du u}(gpnog duga
prema bankama u tekucéoj i prethodnoj godini
Change of working Ulaganje u radni kapital tj. razlika izmedu radnog kapitala
CHG_WC - R Lo
- capital u tekucoj i prethodnoj godini
Cash flow from POSLOVNI PRIHODI-POSLOVNI RASHODI +
CFO . depresijacija + promena radnog kapitala izmedu tekuce i
operations .
prethodne godine
POSLOVNI PRIHODI-POSLOVNI RASHODI +
FCFF Free cash flow to firm depresijacija + finansijski prihodi - finansijski rashodi -
ulaganja u fiksni kapital + ulaganja u radni kapital
POSLOVNI PRIHODI-POSLOVNI RASHODI +
. depresijacija + finansijski prihodi - finansijski rashodi -
FCFE Free cash flow to equity ulaganja u fiksni kapital + ulaganja u radni kapital +
ZaduZivanje od banaka
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6.2. Prilog — pregled statisti¢ke analize finansijskih racija

Tabela 71. Deskriptivna statistika svih finansijskih racija na razvojnom uzorku

Rbr Finansijska racija Bro:]:g.ec. I =i T Med. St Min 95ti pc. 99ti pc. Max
VTS poz. sred. Dev.
1 CSH/ACCREC 38 6,868 0.303 0.043 1.948 0.000 0.871 4322 3,603.67
2 CSH/ACCPAY 18 6,888 0.245 0.038 1.499 0.000 0.766 3.745 104.86
3 CSH_MSEC/ACCREC 40 6,866 0.566 0.083 3.159 0.000 1.777 8.843 | 33,113.70
4 CSH_MSEC/ACCPAY 24 6,882 0.466 0.072 2.500 0.000 1.511 7.357 724.59
5 CSH/CURAST 10 6,896 0.050 0.018 0.091 0.000 0.209 0.463 1.00
6 ACCREC/CURAST 10 6,896 0.467 0.462 0.244 0.000 0.881 0.958 1.00
7 ACCPAY/CURAST 10 6,896 0.571 0.497 0.598 0.000 1.157 2.266 18.83
8 CSH_MSEC/CURAST 10 6,896 0.089 0.035 0.138 0.000 0.381 0.687 1.00
9 CURLIAB/CURAST 10 6,896 1.043 0.851 1.872 0.006 2,014 5.069 95.01
10 | SHRTBDBT/CURAST 10 6,896 0.356 0.205 1.508 0.000 0.844 2.396 80.14
11 | CSH/CURLIAB 10 6,896 0.085 0.021 0.302 0.000 0.332 0.962 14.47
12 INVT/CURLIAB 1 6,895 0.586 0.423 0.968 0.000 1.618 3.025 146.64
13 | ACCREC/CURLIAB 10 6,896 0.649 0.548 0.817 0.000 1.527 2.686 52.08
14 | ACCPAY/CURLIAB 10 6,896 0.601 0.635 0.237 0.000 0.937 0.983 1.00
15 | CSH_MSEC/CURLIAB 10 6,896 0.157 0.042 0.557 0.000 0.592 1.674 20.07
16 | CSHACRCMS/CURLIAB 10 6,896 0.806 0.645 1.169 0.000 1.892 3.721 69.96
17 | ACIDTEST 10 6,896 0.911 0.709 1.887 0.001 2,023 4.358 103.79
18 | SHRTBDBT/CURLIAB 10 6,896 0.300 0.260 0.224 0.000 0.740 0.915 1.00
19 | CURAST/CURLIAB 1 6,895 1.495 1.175 2.178 0.011 3.162 6.252 162.93
20 | CSH/LTDBT 1,504 5,402 1.217 0.077 5.950 0.000 4.241 22.715 1,315.71
21 INVT/LTDBT 1,532 5,374 7.913 1.483 | 24.776 0.000 35.710 121.123 | 11,137.00
22 | ACCREC/LTDBT 1,537 5,369 9.705 1.864 | 28.835 0.000 41.935 147.203 | 39,851.86
23 | ACCPAY/LTDBT 1,533 5,373 10.953 2.090 | 32.999 0.000 46.596 164.155 |  36,431.29
24 | CSH_MSEC/LTDBT 1,513 5,393 1.977 0.169 9.147 0.000 6.856 44.941 4,467.49
25 | CURAST/LTDBT 1,542 5,364 20.442 4365 | 58.129 0.000 89.930 295.354 | 53,605.00
26 | CURLIAB/LTDBT 1,542 5,364 16.757 3566 | 47.167 0.000 76.032 227121 | 64,191.57
27 | SHRTBDBT/LTDBT 1,533 5,373 4.370 0.820 | 13.496 0.000 18.379 70.551 | 26,001.00
28 | WC/LTDBT 3,182 3,724 7.562 1.277| 23.823 0.000 33.887 140.284 2,899.19
29 LTDBT/LTDBTpEQT 52 6,854 0.282 0.189 0.291 0.000 0.887 1.000 1.00
30 | CURLB/CURLIABPEQT 10 6,896 0.601 0.615 0.254 0.009 0.976 1.000 1.00
31 | CSH/SHRTBDBT 357 6,549 0.746 0.078 4.023 0.000 2.695 11.623 | 10,811.00
32 INVT/SHRTBDBT 377 6,529 4.380 1558 | 12.320 0.000 14.617 53.804 | 1.10E+05
33 | ACCREC/SHRTBDBT 381 6,525 5.412 1.968 | 13.459 0.000 20.147 73.667 | 62,380.00
34 | ACCPAY/SHRTBDBT 384 6,522 6.055 2.254| 14.934 0.000 22.395 73.398 | 1.57E+05
35 | CSH_MSEC/SHRTBDBT 365 6,541 1.127 0.163 5.388 0.000 3.707 17.675 | 10,811.00
36 | CURAST/SHRTBDBT 391 6,515 11.219 4527 | 27.104 0.000 39.587 127.198 |  1.22E+05
37 | WC/SHRTBDBT 2,425 4,481 5.619 1.389 | 17.866 0.000 21.775 78.346 |  1.21E+05
38 | CSH/TBDBT 49 6,857 0.459 0.047 2.922 0.000 1.414 6.182 | 10,811.00
39 INVT/TBDBT 56 6,850 2.246 0.901 5.539 0.000 7.830 24745 |  1.10E+05
40 | ACCREC/TBDBT 55 6,851 3.003 1.167 7.533 0.000 10.715 32.298 9,294.00
41 | ACCPAY/TBDBT 59 6,847 3.284 1.253 7.652 0.000 12.387 36.808 | 11,330.00
42 | CSH_MSEC/TBDBT 55 6,851 0.637 0.095 3.604 0.000 1.987 8.568 | 10,811.00
43 | CURAST/TBDBT 72 6,834 5.780 2501 | 11.453 0.000 20.054 55.029 | 1.22E+05
44 | CURLIAB/TBDBT 63 6,843 4.492 2.144 8.965 0.000 15.037 42.271| 11,504.50
45 | SHRTBDBT/TBDBT 43 6,863 0.645 0.703 0.346 0.000 1.000 1.000 1.00
46 | WC/TBDBT 2,155 4,751 2.650 0.801 7.766 0.000 9.961 35.055 | 1.21E+05
47 | CSHIAST 10 6,896 0.028 0.010 0.052 0.000 0.117 0.254 0.84
48 INVT/AST 10 6,896 0.244 0.209 0.196 0.000 0.632 0.805 0.98
49 | ACCREC/AST 10 6,896 0.288 0.248 0.203 0.000 0.674 0.870 0.99
50 | ACCPAY/AST 10 6,896 0.321 0.281 0.214 0.000 0.729 0.861 0.99
51 | CURAST/AST 10 6,896 0.615 0.633 0.249 0.003 0.969 0.998 1.00
52 INTAST/AST 10 6,896 0.007 0.000 0.037 0.000 0.024 0.180 0.85
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39
10

10
10
10
10
10
10
10
10
2,120
10
11
10
10
10
11
11

6,896
6,896
4,786
6,896
6,896
6,896
6,896
6,896
6,896
6,867
6,896
6,896
6,823
6,806
6,793
6,791
6,782
6,835
6,823
6,783
4,710
6,798
6,821
6,823
6,794
6,896
6,896
6,896
6,896
6,900
6,896
6,898
6,900
4,790
6,897
6,896
6,896
6,896
6,896
6,900
6,867
6,896
6,900
6,896
6,896
6,896
6,896
6,896
6,896
6,896
6,896
4,786
6,896
6,895
6,896
6,896
6,896
6,895
6,895

0.028
0.517
0.212
0.155
0.343
0.132
0.105
0.260
0.653
0.628
0.146
0.347
0.398
3.008
3.877
4.137
7.714
0.105
0.367
6.436
2.630
1.875
0.758
0.597
2.509
0.028
0.246
0.289
0.323
0.618
0.010
0.029
0.521
0.213
0.157
0.345
0.134
0.106
0.263
0.659
0.634
0.148
0.350
0.059
0.438
0.493
0.480
1.089
0.014
0.055
0.790
0.525
0.236
0.888
0.201
0.161
0.396
0.550
1.055

0.000
0.504
0.175
0.117
0.311
0.077
0.047
0.225
0.681
0.655
0.039
0.319
0.036
0.674
0.773
0.892
1.985
0.000
0.000
1.577
0.719
0.385
0.264
0.151
0.750
0.010
0.211
0.250
0.284
0.638
0.000
0.000
0.509
0.176
0.118
0.313
0.078
0.047
0.227
0.686
0.659
0.039
0.320
0.016
0.329
0.417
0.478
0.973
0.000
0.000
0.853
0.290
0.194
0.476
0.134
0.081
0.376
0.057
0.468

0.092
0.242
0.166
0.146
0.239
0.155
0.140
0.189
0.234
0.240
0.219
0.234
2.771
9.849
13.644
13.823
22.832
1911
3.281
21.186
7.983
7.353
3.532
2.944
8.902
0.052
0.196
0.203
0.215
0.249
0.093
0.093
0.246
0.166
0.149
0.240
0.161
0.142
0.193
0.243
0.248
0.229
0.245
0.148
0.488
0.395
0.239
0.771
0.128
0.240
0.214
0.787
0.191
2.904
0.212
0.196
0.235
2.949
3.125

0.000
0.004
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.009
0.001
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.001
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.003
0.000
0.000
0.007
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.177
0.922
0.535
0.437
0.784
0.447
0.386
0.625
0.981
0.966
0.616
0.770
1.167
11.637
14.542
15.342
29.345
0.094
0.783
23.501
9.642
6.671
2.163
1.739
8.266
0.117
0.633
0.677
0.732
0.971
0.024
0.180
0.929
0.538
0.440
0.788
0.450
0.389
0.632
0.990
0.973
0.620
0.779
0.249
1.182
1.179
0.870
2.300
0.043
0.305
1.000
1.794
0.620
2.354
0.630
0.574
0.810
2.002
3.339

0.499
0.992
0.691
0.689
0.923
0.675
0.600
0.840
1.000
0.998
0.903
0.898
5.301
48.552
60.468
66.102
113.606
1.158
5.684
99.021
34.128
30.642
7.823
6.331
38.190
0.255
0.806
0.871
0.864
0.998
0.219
0.499
1.000
0.694
0.706
0.931
0.686
0.605
0.866
1.028
1.027
0.915
0.910
0.672
2.227
1.826
0.942
4.145
0.313
0.879
1.000
3.712
0.840
6.497
0.807
0.776
0.950
6.132
8.740

0.93

1.00

0.99

1.00

0.99

0.99

0.99

1.00

115

115

4.28

0.99
435.13
84,334.38
0,277.63
19,918.21
85,320.17
92.79
4,602.22
85,619.92
8,371.50
63,429.96
4,886.12
4,886.12
63,429.96
0.84

0.98

0.99

1.05

1.00

5.80

0.93

1.62

0.99

1.30

0.99

1.81

157

2.03

2.64

2.63

5.03

5.61

3.61

8.82

4.29

1.00
15.61
6.44

6.19

1.00
14.69
1.00
111.94
0.99

0.99

1.00
114.05
111.93
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112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170

CSH/ALIAB
INVT/ALIAB
ACCREC/ALIAB
ACCPAY/ALIAB
CURAST/ALIAB
INTAST/ALIAB
LNGTFAST/ALIAB
CURLIAB/ALIAB
WC/ALIAB
SHRTBDBT/ALIAB
FAST/ALIAB
LTDBT/ALIAB
LTBDBT/ALIAB
TBDBT/ALIAB
CEQTY/ALIAB
EQT/ALIAB
CSH/CEQTY
ACCREC/CEQTY
ACCPAY/CEQTY
CURAST/CEQTY
INTAST/CEQTY
LNGTFAST/CEQTY
CURLIAB/CEQTY
WC/CEQTY
SHRTBDBT/CEQTY
LTDBT/CEQTY
LTBDBT/CEQTY
TBDBT/CEQTY
CSH/EQT
INVT/EQT
ACCREC/EQT
ACCPAY/EQT
CURAST/EQT
INTAST/EQT
LNGTFAST/EQT
CURLIAB/EQT
WC/EQT
SHRTBDBT/EQT
FAST/EQT
LTDBT/EQT
LTBDBT/EQT
CEQTY/EQT
TBDBT/EQT
TBDBTCAPRATIO
OPERRATIO
PSCST/NETSLS
PSCST/GRSPRF
PSCST/GRSPRFADIJ
PSCST/EBIT
PSCST/EBITDA
PSCST/EBT
PSCST/EBTADJ
PSCST/NETPRF
PSCST/NETEXP
PSCST/NETEXPAD]
NETSLS/FINEXP
GRSPRF/FINEXP
GRSPRFADJ/FINEXP
EBIT/FINEXP

39
35
39
38
32
15
18
29
2,141
29
41
23
21
37
40
33
176
206
206
203
176
201
205
2,233
203
202
203
203
224
235
236
243
251
224
226
250
2,152
237
242
243
239
224
244

26

27
188
670
1,282
878
1,911
712
724

119
281
748
1,325

6,867
6,871
6,867
6,868
6,874
6,891
6,888
6,877
4,765
6,877
6,865
6,883
6,885
6,869
6,866
6,873
6,730
6,700
6,700
6,703
6,730
6,705
6,701
4,673
6,703
6,704
6,703
6,703
6,682
6,671
6,670
6,663
6,655
6,682
6,680
6,656
4,754
6,669
6,664
6,663
6,667
6,682
6,662
6,902
6,880
6,879
6,718
6,236
5,624
6,028
4,995
6,194
6,182
6,897
6,897
6,787
6,625
6,158
5,581

0.115
0.498
0.584
0.535
1.248
0.015
0.062
0.880
0.673
0.259
0.982
0.223
0.180
0.439
0.617
1.210
7.074
105.573
128.309
233.960
0.747
3.577
210.065
54.887
57.402
44.630
31.243
98.689
0.216
1.794
2.495
3.152
4.770
0.071
0.210
4.718
0.850
1.386
1.821
1.166
0.918
0.415
2.252
0.454
4.382
0.157
0.522
1.290
4.526
2.583
7.292
15.656
19.649
0.137
0.145
104.167
24.010
15.476
6.263

0.016
0.345
0.435
0.500
0.997
0.000
0.000
0.887
0.302
0.204
0.493
0.143
0.086
0.397
0.060
0.484
0.210
5.094
6.290
13.712
0.000
0.000
11.250
3.645
2.447
0.898
0.389
5.031
0.035
0.656
0.763
0.858
1.865
0.000
0.000
1.502
0.545
0.374
0.945
0.217
0.126
0.168
0.711
0.430
2.650
0.076
0.356
0.496
1.186
0.984
1.692
2.614
2.813
0.082
0.084
39.523
9.125
5.548
1.996

1.419
0.902
1.681
0.788
1.981
0.137
0.328
1.090
2.239
0.344
3.081
0.461
0.450
0.607
3.180
3.725
24.163
297.044
361.653
624.287
5.722
21.074
583.437
158.191
183.097
174.589
119.777
308.435
1.640
4.672
7.684
8.873
11.133
1.245
1774
11.928
2.835
4.821
4.605
4.990
4.189
1.325
6.628
0.281
7.218
1217
1.276
4.113
13.055
6.331
18.426
45.202
63.260
0.153
0.164
218.653
52.789
35.225
15.952

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.006
0.000
0.000
0.009
0.001
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.300
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.309
1.320
1.328
0.947
2722
0.048
0.323
1.183
2.186
0.670
2633
0.665
0.606
0.867
2.158
4.007
36.460
571.874
701.429
1,268.060
1545
10.625
1,114.030
293.947
304.927
229.468
173.435
524.075
0.627
6.563
9.038
12.379
16.864
0.084
0.645
18.159
1.823
4.875
5.493
4,055
3.225
1.108
7.981
0.951
11.741
0.514
1.191
4.096
18.370
8.696
32.727
67.530
86.734
0.486
0.530
402.444
89.382
59.013
23.340

1.162
2.794
2.560
1.250
6.010
0.323
0.952
1.877
5.842
0.948
8.928
0.913
0.873
1.070
7.446
11.536
144143
1,686.620
2,048.030
3,492.730
18.519
106.104
3,246.150
871.114
1,011.710
937.045
645.756
1,734.280
2.414
18.492
33.117
41.667
56.222
0.909
3.407
54.441
5.476
17.604
16.658
14.922
11.618
2.513
26.948
1.000
31.533
0.821
3.346
13.111
60.055
27.547
101.930
248.511
313.744
0.700
0.747
1,267.410
259.361
193.313
86.556

95.65
32.09
97.60
49.97
379.85
6.82
12.57
68.13
351.53
19.12
486.63
27.21
27.21
32.68
578.63
681.59
2,642.00
98,093.32
2.89E+05
1.27E+05
11,314.69
23,402.38
4.04E+05
17,663.40
1.01E+05
31,551.40
14,043.03
1.08E+05
195.39
1,185.15
1,459.13
3,393.65
3,132.43
272.70
770.93
3,665.90
1,018.74
1,263.82
5,559.97
4,592.88
4,592.88
538.26
5,856.69
1.00
14,675.00
537.50
403.00
1,642.04
21,148.35
1.06E+15
2.13E+15
18,038.06
15,903.00
0.95

0.95
3.05E+05
40,422.50
16,992.00
11,451.50
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171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210
211
212
213
214
215
216
217
218
219
220
221
222
223
224
225
226
227
228
229

EBITDA/FINEXP
NETPRF/FINEXP
FINEXP/NETEXP
FINEXP/NETEXPADJ
GRSPRF/SLS
NETSLS/SLS
NETSLS/GRSPRF
EBIT/NETSLS
EBIT/GRSPRF
EBIT/GRSPRFADJ
EBIT/EBITDA
EBITDA/NETSLS
EBITDA/GRSPRF
EBITDA/GRSPRFADJ
EBITDA/EBIT
EBT/NETSLS
EBT/GRSPRF
EBT/GRSPRFAD]
EBT/EBIT
EBT/EBITDA
EBT/EBTADJ
EBTADJ/NETSLS
EBTADJ/GRSPRF
EBTADJ/GRSPRFADJ
EBTADJEBIT
EBTADJ/EBITDA
EBTADJEBT
NETPRF/NETSLS
NETPRF/GRSPRF
NETPRF/GRSPRFADJ]
NETPRF/EBIT
NETPRF/EBITDA
INVTPROCPRD
PAYPROCPRD
RECCOLPRD
INVTCAPRATIO
EBITCAPRATIO
EBITDACAPRATIO
DEBTAMRTPERIOD
CSH/NETSLS
CSH/GRSPRF
CSH/GRSPRFADJ
CSH/EBIT
CSH/EBITDA
CSH/EBT
CSH/NETPRF
CSH/NETEXP
CSH/NETEXPADJ
ACCREC/NETSLS
ACCREC/GRSPRF
ACCREC/GRSPRFAD]
ACCREC/EBIT
ACCREC/EBITDA
ACCREC/EBT
ACCREC/NETPRF
ACCREC/NETEXP
ACCREC/NETEXPADJ
CURAST/NETSLS
CURAST/GRSPRF

951
751
11

11
189
40
195
1,262
1,340
1,474
1,254
882
969
1,151
1,272
1,904
1,975
2,091
2,025
1,972
1,950
679
785
1,073
1,401
1,110
1,939
685
791
1,082
1,406
1,115
83
86
92
501
1,253
873
1,358
26
170
633
1,218
836
1,833
678

28
187
666

1,288
897
1,923
739

11

11

33
207

5,955
6,155
6,895
6,895
6,717
6,866
6,711
5,644
5,566
5,432
5,652
6,024
5,937
5,755
5,634
5,002
4,931
4,815
4,881
4,934
4,956
6,227
6,121
5,833
5,505
5,796
4,967
6,221
6,115
5,824
5,500
5,791
6,823
6,820
6,814
6,405
5,653
6,033
5,548
6,880
6,736
6,273
5,688
6,070
5,073
6,228
6,897
6,897
6,878
6,719
6,240
5,618
6,009
4,983
6,167
6,895
6,895
6,873
6,699

7.602
4.861
0.114
0.124
0.323
1.126
7.127
0.080
0.342
0.520
0.732
0.100
0.416
0.682
2.055
0.069
0.266
0.420
0.806
0.586
2.080
0.058
0.273
0.398
0.986
0.640
1.424
0.053
0.271
0.365
0.982
0.623
141771
252.042
93.947
0.201
0.200
0.238
5.063
0.036
0.131
0.254
0.763
0.518
1.324
2.383
0.033
0.034
0.277
1.609
2.807
8.465
5311
15.884
34.476
0.301
0.316
0.697
3.367

2.716
0.984
0.026
0.027
0.248
1.002
4.188
0.053
0.255
0.410
0.805
0.072
0.322
0.529
1.241
0.035
0.175
0.279
0.748
0.565
1.029
0.023
0.121
0.202
0.634
0.442
0.971
0.022
0.113
0.187
0.592
0.414
76.132
114.348
69.811
0.148
0.141
0.173
2.318
0.007
0.036
0.060
0.152
0.117
0.221
0.325
0.008
0.008
0.185
0.780
1.303
3.175
2.506
4.393
7.062
0.194
0.200
0.434
1.980

18.448
14.588
1.598
1.655
0.249
1.532
10.082
0.090
0.788
1.156
0.236
0.100
0.913
1.502
4.626
0.347
0.706
1.447
1.722
0.779
5.784
0.301
1.648
1.614
2.785
1.920
3.795
0.218
1.894
1.244
3.232
2.189
238.268
649.239
94.179
0.304
0.350
0.384
11.602
0.674
0.950
1.559
3.457
2.718
5.623
8.780
0.286
0.290
0.644
4.012
6.771
20.061
11.002
40.046
89.711
0.857
0.921
2.396
6.525

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
1.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

27.205
18.965
0.177
0.189
0.852
1.290
20.696
0.236
0.720
0.950
0.984
0.277
0.784
1.246
4.228
0.216
0.658
0.840
1.210
0.996
5.366
0.189
0.670
0.927
2.334
1.391
3.178
0.183
0.641
0.889
2.274
1.361
455.951
736.945
259.480
0.518
0.559
0.626
16.276
0.094
0.403
0.741
2.528
1.632
4.436
9.555
0.105
0.110
0.698
4.907
8.826
31.093
18.197
65.147
164.606
0.744
0.792
1.436
9.583

100.374
75.089
0.838
0.927
0.975
2.542
47.822
0.451
1.468
2.731
1.000
0.505
1.868
3.985
16.321
0.384
1.264
2.308
3.286
1.690
22.989
0.389
1.725
2.803
9.085
4.342
12.496
0.370
1.619
2.719
9.134
4.196
1,233.780
3,186.660
478.581
0.854
0.999
1.155
55.436
0.265
1.270
2.935
11.732
6.465
23.817
41.944
0.302
0.314
1.616
16.922
26.869
102.919
54.400
241.164
486.239
1.660
1.763
4.593
30.586

12,140.50
11,674.50
1,868.94
1,993.53
1.00
8,247.77
3,265.44
0.96
33.83
181.51
1.00

0.96
33.83
221.99
2,906.25
2321
29.13
66.55
9,928.20
1.30E+15
392.59
21.49
107.69
66.55
488.64
1.30E+15
3.45E+14
15.19
88.65
113.40
435.47
1.17E+15
4.52E+06
3.72E+06
9.25E+07
12.01
18.43
19.24
4.00E+15
202.50
67.19
63.59
13,101.70
4.58E+13
8.25E+14
5,285.00
20.41
20.41
2.53E+05
2.53E+05
1,403.36
18,376.00
8.47E+15
5.74E+15
42,906.45
531.88
531.88
2.53E+05
2.53E+05
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230
231
232
233
234
235
236
237
238
239
240
241
242
243
244
245
246
247
248
249
250
251
252
253
254
255
256
257
258
259
260
261
262
263
264
265
266
267
268
269
270
271
272
273
274
275
276
277
278
279
280
281
282
283
284
285
286
287
288

CURAST/GRSPRFADJ
CURAST/EBIT
CURAST/EBITDA
CURAST/EBT
CURAST/EBTADJ
CURAST/NETPRF
CURAST/NETEXP
CURAST/NETEXPAD]
ACCPAY/NETSLS
ACCPAY/GRSPRF
ACCPAY/GRSPRFADJ
ACCPAY/EBIT
ACCPAY/EBITDA
ACCPAY/EBT
ACCPAY/NETPRF
ACCPAY/NETEXP
ACCPAY/NETEXPADJ
CURLIAB/NETSLS
CURLIAB/GRSPRF
CURLIAB/GRSPRFADJ
CURLIAB/EBIT
CURLIAB/EBITDA
CURLIAB/EBT
CURLIAB/EBTADJ
CURLIAB/NETPRF
CURLIAB/NETEXP
CURLIAB/NETEXPADJ
SHRTBDBT/NETSLS
SHRTBDBT/GRSPRF
SHRTBDBT/GRSPRFA
SHRTBDBT/EBIT
SHRTBDBT/EBITDA
SHRTBDBT/EBT
SHRTBDBT/EBTADJ]
SHRTBDBT/NETPRF
SHRTBDBT/NETEXP
SHRTBDBT/NETEXPA
LTDBT/NETSLS
LTDBT/GRSPRF
LTDBT/GRSPRFAD]
LTDBT/EBIT
LTDBT/EBITDA
LTDBT/EBT
LTDBT/NETPRF
LTDBT/NETEXP
LTDBT/NETEXPADJ]
LTBDBT/NETSLS
LTBDBT/GRSPRF
LTBDBT/GRSPRFADJ]
LTBDBT/EBIT
LTBDBT/EBITDA
LTBDBT/EBT
LTBDBT/EBTAD]
LTBDBT/NETPRF
LTBDBT/NETEXP
LTBDBT/NETEXPAD]
TBDBT/NETSLS
TBDBT/GRSPRF
TBDBT/GRSPRFAD]

692
1,306
917
1,936
1,936
750
18

10

31
201
682
1,301
904
1,938
743
10

10

37
213
697
1,304
915
1,939
1,939
750
22

14

34
194
641
1,228
847
1,865
1,865
708
19

19

32
159
552
1,025
681
1,630
621
16

13

31
141
472
858
556
1,403
1,403
543
16

13

36
205
686

6,214
5,600
5,989
4,970
4,970
6,156
6,888
6,896
6,875
6,705
6,224
5,605
6,002
4,968
6,163
6,896
6,896
6,869
6,693
6,209
5,602
5,991
4,967
4,967
6,156
6,884
6,892
6,872
6,712
6,265
5,678
6,059
5,041
5,041
6,198
6,887
6,887
6,874
6,747
6,354
5,881
6,225
5,276
6,285
6,890
6,893
6,875
6,765
6,434
6,048
6,350
5,503
5,503
6,363
6,890
6,893
6,870
6,701
6,220

5.725
18.290
11.065
34.240
34.240
72.601

0.786

0.811

0.341

1.884

3.279

9.951

6.333
17.806
38.112

0.364

0.386

0.625

2.966

5.101
16.043

9.774
28.795
28.795
66.210

0.739

0.778

0.274

0.988

1719

4.669

2,931

8.535

8.535
18.443

0.370

0.386

0.288

1.074

1.598

3.891

2514

7.972
17.901

0.334

0.376

0.244

0.909

1.269

2.952

2.082

5.722

5.722
13.373

0.268

0.302

0.489

1.844

2.967

3.154
7.643
5.950
10.510
10.510
17.602
0.461
0.474
0.196
0.877
1.426
3.566
2.733
4.995
8.434
0.206
0.211
0.347
1.555
2.478
6.287
4.796
8.729
8.729
14.913
0.369
0.379
0.083
0.377
0.601
1.554
1.195
1.904
1.904
3.438
0.087
0.089
0.055
0.215
0.327
0.800
0.680
0.762
1.617
0.057
0.058
0.031
0.117
0.164
0.371
0.338
0.253
0.253
0.709
0.033
0.034
0.151
0.702
1127

10.772
40.456
19.393
80.784
80.784
168.726
3.163
3.087
1321
4.500
7.872
23.877
13.341
43.331
90.648
1.417
1721
2.224
5.850
10.478
37.183
18.516
66.730
66.730
159.819
3.393
3.624
2.312
3.323
5.712
13.212
7.684
24.364
24.364
48.840
3.227
3.289
1671
4.711
6.102
11.497
7.557
27.952
56.313
2.185
2.555
1.756
4.329
5.087
9.332
7.191
20.863
20.863
43.636
1.983
2.309
2.856
5.695
8.830

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

17.320
61.284
35.379
132.297
132.297
336.862
1.541
1.616
0.808
6.035
10.906
36.646
22632
70.557
181.259
0.824
0.866
1411
8.991
16.471
55.559
33.059
116.473
116.473
305.733
1.464
1.564
0.531
3.038
5.339
15.542
9.475
35.020
35.020
91.327
0.571
0.602
0.799
3.410
5.669
15.423
9.038
32.680
89.708
0.813
0.875
0.646
2,974
4.712
11.553
7.411
25.037
25.037
65.407
0.671
0.716
1.126
5.608
9.500

54.180
213.020
102.050
470.181
470.181
897.427

4.999
5.592
2.198

18.744

39.662
128.448

66.784
249.798
498.222

2.304
2.569
5.158

27.193

53.752
195.401
103.113
392.121
392.121
873.510

5.530
6.176
2.504

11.928

21.235

69.785

31.841
115.163
115.163
270.874

3.075
3.088
3.966

15.461

22.518

56.463

31.589
144574
296.744

4.856
5.246
3.179

12.784

16.863

45.499

28.117

96.052

96.052
234.768

3.503
3.805
5.348
23.770
34.443

5,014.77
61,071.30
1.40E+16
1.25E+16
1.25E+16
93,699.55

9,820.94
10,475.67
26,449.00
26,449.00

3,633.49
25,247.00
1.28E+16
6.39E+15
34,274.31

491.25
524.00
1.83E+05
1.83E+05

7,575.79
84,833.90
1.70E+16
8.33E+15
8.33E+15
55,370.63
11,740.50
12,523.20
1.69E+05
18,708.67

3,421.74
49,070.75
4.04E+15
3.71E+15
3.71E+15
38,230.50
11,029.06
11,764.33
37,745.36

2,353.33

3,547.88
1.20E+05
8.46E+15
4.67E+15
1.39E+05

1,397.30

1,397.30
37,745.36

2,353.33

3,537.38
1.20E+05

6,619.90
4.67E+15
4.67E+15
1.39E+05

1,397.30

1,397.30
1.69E+05
21,062.00

5,796.86
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289
290
291
292
293
294
295
296
297
298
299
300
301
302
303
304
305
306
307
308
309
310
311
312
313
314
315
316
317
318
319
320
321
322
323
324
325
326
327
328
329
330
331
332
333
334
335
336
337
338
339
340
341
342
343
344
345
346
347

TBDBT/EBIT
TBDBT/EBITDA
TBDBT/EBT
TBDBT/EBTADJ
TBDBT/NETPRF
TBDBT/NETEXP
TBDBT/NETEXPADJ
WC/NETSLS
WC/GRSPRF
WC/GRSPRFAD]
WC/EBIT
WC/EBITDA
WC/EBT
WC/EBTADJ
WC/NETPRF
WC/NETEXP
WC/NETEXPAD]
NETSLS/AST
GRSPRF/AST
GRSPRFADJ/AST
EBIT/AST
EBITDA/AST
EBT/AST
EBTADJ/AST
ROA

FINEXP/AST
NETEXP/AST
NETEXPADJ/AST
NETSLS/AAST
GRSPRF/AAST
GRSPRFADJ/AAST
EBIT/AAST
EBITDA/AAST
EBT/AAST
EBTADJ/AAST
NETPRF/AAST
FINEXP/AAST
NETEXP/AAST
NETEXPADJ/AAST
NETSLS/LIAB
GRSPRF/LIAB
GRSPRFADIJ/LIAB
EBIT/LIAB
EBITDA/LIAB
EBT/LIAB
EBTADJ/LIAB
NETPRF/LIAB
FINEXP/LIAB
NETEXP/LIAB
NETEXPADJ/LIAB
NETSLS/ALIAB
GRSPRF/ALIAB
GRSPRFADJ/ALIAB
EBIT/ALIAB
EBITDA/ALIAB
EBT/ALIAB
EBTADJ/ALIAB
NETPRF/ALIAB
FINEXP/ALIAB

1,295
898
1,937
1,937
740
25

26
2,123
2,208
2,448
2,773
2,532
3,157
3,157
2,399
2,121
2,113
10
190
665
1,263
883
1,904
678
684
10

10

10

190
665
1,260
883
1,904
675
681
10

10

11
190
665
1,263
883
1,904
678
684
10

11

11

36
220
695
1,281
911
1,932
698
704
38

5,611
6,008
4,969
4,969
6,166
6,881
6,880
4,783
4,698
4,458
4,133
4,374
3,749
3,749
4,507
4,785
4,793
6,896
6,716
6,241
5,643
6,023
5,002
6,228
6,222
6,896
6,896
6,896
6,899
6,716
6,241
5,646
6,023
5,002
6,231
6,225
6,896
6,899
6,896
6,895
6,716
6,241
5,643
6,023
5,002
6,228
6,222
6,896
6,895
6,895
6,870
6,686
6,211
5,625
5,995
4,974
6,208
6,202
6,868

7.743
4.955
15.795
15.795
34.628
0.569
0.618
0.263
1.059
1773
4.826
3.174
9.009
9.009
17.714
0.304
0.297
1772
0.409
0.279
0.105
0.124
0.091
0.070
0.066
0.043
1.701
1.674
1.782
0.414
0.282
0.106
0.126
0.091
0.070
0.066
0.043
1.709
1.684
3.036
0.794
0.528
0.222
0.262
0.209
0.159
0.151
0.068
2.878
2.823
3.373
0.921
0.613
0.306
0.358
0.285
0.212
0.202
0.075

2.994
2.280
3.583
3.583
6.557
0.161
0.166
0.118
0.556
0.865
2.003
1.638
2.602
2.602
3.560
0.127
0.130
1.313
0.300
0.191
0.078
0.099
0.056
0.035
0.033
0.032
1.232
1.206
1.325
0.302
0.191
0.079
0.100
0.056
0.035
0.034
0.033
1.243
1.214
2.198
0.483
0.301
0.116
0.153
0.086
0.052
0.049
0.055
2.066
2.010
2.269
0.500
0.311
0.120
0.159
0.089
0.054
0.050
0.058

19.232
10.912
43.716
43.716
89.589
3.373
3.728
1.527
2.947
4.865
11.878
7.025
24.474
24.474
48.051
2.007
1.637
1.755
0.575
0.525
0.103
0.107
0.105
0.092
0.084
0.040
1.734
1.736
1.758
0.587
0.534
0.103
0.108
0.106
0.093
0.084
0.041
1.737
1.739
3.254
1.153
0.958
0.421
0.435
0.450
0.352
0.339
0.067
3111
3.100
4.334
1.809
1.408
1.943
2.219
1.699
1.344
1.325
0.096

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

27.657
15.953
67.380
67.380
170.691
1101
1.266
0.642
2721
5.172
16.955
9.632
34.145
34.145
83.412
0.729
0.754
4.694
1.067
0.749
0.297
0.321
0.291
0.247
0.233
0.113
4.626
4.591
4.743
1.092
0.765
0.298
0.325
0.291
0.248
0.235
0.114
4.652
4.626
8.175
2,518
1.649
0.713
0.808
0.741
0.623
0.586
0.162
7.701
7.633
9.607
2.870
1.876
0.861
0.948
0.902
0.740
0.705
0.177

97.110
52.164
252.256
252.256
491.528
7.084
8.067
1.718
9.198
17.480
57.653
26.353
133.000
133.000
269.931
1.882
1.963
8.136
2.121
1.607
0.503
0.517
0.495
0.426
0.390
0.174
7.984
7.965
8.136
2.182
1.610
0.505
0.519
0.499
0.442
0.393
0.182
7.984
7.965
14.673
5.099
3.876
1.770
1.920
1.835
1.654
1.590
0.271
14.058
14.049
19.336
7.222
5.056
2.497
2.737
2.610
2.194
2.094
0.331

1.69E+05
4.04E+15
8.38E+15
8.38E+15
1.77E+05
11,029.06
11,764.33
69,981.00
69,981.00
1,362.80
13,022.33
11,342.03
4.17E+15
4.17E+15
38,328.92
199.90
199.90
34.74
30.37
30.07
1.96

1.96

1.92

1.92

0.74

0.64
34.75
34.74
34.74
30.37
30.07
1.96

1.96

1.92

1.92

0.74

0.64
34.75
34.74
141.45
39.10
38.71
14.52
14.53
14.52
9.83

9.83

2.06
139.23
138.99
1,084.73
815.62
536.91
89.55
99.48
125.59
117.48
106.83
3.49
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348
349
350
351
352
353
354
355
356
357
358
359
360
361
362
363
364
365
366
367
368
369
370
an
372
373
374
375
376
377
378
379
380
381
382
383
384
385
386
387
388
389
390
391
392
393
394
395
396
397
398
399
400
401
402
403
404
405
406

NETEXP/ALIAB
NETEXPADJ/ALIAB
NETSLS/CEQTY
GRSPRFICEQTY
GRSPRFADJ/CEQTY
EBIT/CEQTY
EBITDA/CEQTY
EBT/CEQTY
EBTADJ/CEQTY
NETPRF/CEQTY
FINEXP/CEQTY
NETSLS/EQT
GRSPRF/EQT
GRSPRFADJEQT
EBIT/EQT
EBITDA/EQT
EBT/EQT
EBTADJEQT
ROE
FINEXP/EQT
NETEXP/EQT
NETEXPADJEQT
BUSSCYCLE
CASHCONVCYCLE
ACCRATIO
CFO/NETSLS
FCFF/NETSLS
FCFE/NETSLS
CFO/LIAB
CFO/ALIAB
CFOICEQTY
CFO/EQT
CFO/TBDBT
CFO/TDBT
CFO/FINEXP
FCFF/AAST
FCFF/LIAB
FCFF/ALIAB
FCFF/ICEQTY
FCFF/EQT
FCFF/TDBT
FCFF/FINEXP
FCFE/AAST
FCFE/LIAB
FCFE/EQT
FCFE/TDBT
FCFE/FINEXP
AST_GRTH
AAST_GRTH
CSH_GRTH
ACCREC_GRTH
CURAST_GRTH
FAST_GRTH
LIAB_GRTH
CURLIAB_GRTH
SHRTBDBT_GRTH
LTDBT GRTH
LTBDBT GRTH
TBDBT_GRTH

36
45
206
372
838
1,418
1,044
2,049
847
852
195
258
383
798
1,310
941
1,930
717
718
227
257
257
106
108
2,394
2,264
3,201
1,851
2,261
2,287
2,385
2,378
2,298
2,257
2,309
3,198
3,198
3,222
3,294
3,290
3,197
3,239
1,848
1,848
1,977
1,846
1,898
753
753
24
217
757
275
760
757
017
2,019
2,988
561

6,870
6,861
6,700
6,534
6,068
5,488
5,862
4,857
6,059
6,054
6,711
6,648
6,523
6,108
5,596
5,965
4,976
6,189
6,188
6,679
6,649
6,649
6,800
6,798
4,512
4,642
3,705
5,055
4,645
4,619
4,521
4,528
4,608
4,649
4,597
3,708
3,708
3,684
3,612
3,616
3,709
3,667
5,058
5,058
4,929
5,060
5,008
6,153
6,153
6,482
6,689
6,149
6,631
6,146
6,149
5,989
4,887
3,918
6,345

3.191
3.132
550.821
114.155
88.548
37.840
42.322
29.902
23.100
21.548
15.474
12.044
2.373
1.678
0.570
0.683
0.378
0.277
0.246
0.395
11.728
11.585
246.262
121.478
0.599
0.146
0.169
0.170
0.291
0.359
47.416
0.893
1727
0.295
7.640
0.143
0.324
0.412
36.614
0.810
0.332
8.277
0.122
0.262
0.735
0.267
7.876
1.309
1.303
3.748
1.639
1.328
1.681
1.452
1.505
3.420
2515
2.167
2.876

2.146
2.090
34.897
7.127
5.486
2.423
2.595
1.881
1.166
1.072
0.733
4.518
1.050
0.684
0.293
0.350
0.216
0.156
0.148
0.104
4.238
4.119
166.249
67.030
0.343
0.083
0.081
0.065
0.187
0.193
2.567
0.332
0.558
0.189
3.043
0.105
0.185
0.194
1.838
0.276
0.187
3.129
0.087
0.143
0.257
0.143
2.606
1.077
1.076
0.910
1113
1.099
1.012
1.110
1119
1.238
0.909
0.870
1.202

3.982
3.946
1,362.77
312.608
244.237
103.340
116.744
84.481
70.055
64.744
49.025
23.750
5773
4.876
1.825
2.104
1.307
1.077
0.440
1.885
23.726
23576
327.544
211.127
0.862
0.529
0.620
1.008
0.430
1132
143.245
3.043
5.776
0.435
16.329
0.196
0.645
1.410
109.356
3.216
0.687
18.951
0.145
0.546
2.706
0.581
19.826
1.831
1.779
13.232
3.641
2.094
3.835
2.776
3.311
12,541
7.882
7.049
9.280

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.001
0.000
0.000
0.042
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.001
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.003
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.132
0.000
0.000
0.000
0.024
0.000
0.037
0.011
0.000
0.000
0.000
0.000

9.055
8.955
3,108.310
568.150
439.793
197.384
217.231
159.386
122.446
116.857
80.659
48.495
7.690
5.429
1.552
1.877
1.058
0.869
0.809
1.250
47.841
47.629
633.797
369.473
1.961
0.405
0.473
0.429
0.869
1.024
236.446
2.785
5.782
0.908
28.619
0.382
1.007
1.202
193.510
2.466
1.042
28.622
0.347
0.824
2.298
0.845
28.669
2.140
2.136
13.575
3.353
2.344
3.922
2.689
2.788
8.589
7.870
6.253
7.577

18.223
18.132
7,480.890
1,774.150
1,404.030
584.000
657.460
440.510
358.683
343.282
271.055
126.114
23.149
16.753
4.755
5.560
2.261
1.284
1.013
4.785
126.038
125.567
1,852.180
973.526
2.764
0.929
1.412
1.497
1.730
2.501
772.814
9.390
20.598
1.743
82.556
0.680
2.225
3.796
580.092
8.207
2.390
116.375
0.620
1.853
7.841
1.853
114.091
4.731
4.714
67.661
11.968
4.731
12.486
6.669
6.953
58.138
39.044
32141
36.453

1,078.87
1,076.35
3.25E+05
1.87E+05
1.86E+05
10,647.14
12,720.40
8,841.29
8,848.52
11,082.40
35,711.57
20,115.00
2,981.61
2,191.43
370.19
433.65
378.52
369.71
15.85
696.70
19,744.81
19,681.35
3.48E+06
3.44E+06
252.20
164.62
24.27
48.35
14.60
129.12
1.19E+05
1,270.70
17,631.07
14.60
8,096.55
6.63
22.33
156.51
84,685.47
488.35
22.33
9,387.44
4.72
2224
554.76
2224
9,387.44
48,469.40
48,469.40
6,507.71
19,431.90
23,602.09
12,379.27
4,802.15
4,802.15
17,751.25
4,080.37
1,001.85
24,174.06

226



407 | TDBT_GRTH 379 6,527 2.499 1.138 8.717 0.037 4.801 34.340 4,802.15
408 | CEQTY_GRTH 349 6,557 1.923 0.924 9.845 0.000 1.569 23.460 5,705.48
409 EQT_GRTH 872 6,034 1.451 1.017 3.550 0.000 2.536 8.487 25,789.59
410 WC_GRTH 3,052 3,854 1.994 1.071 5.638 0.002 5.098 19.642 1,538.06
411 OA_GRTH 757 6,149 1.295 1.082 1.309 0.133 2.180 4.802 48,256.03
412 PSCST_GRTH 233 6,673 1.319 1.075 2.135 0.000 2.220 5.126 114.06
413 NETEXP_GRTH 775 6,131 1.255 1.033 2.079 0.017 2.032 4.942 1.33E+05
414 NETEXPADJ_GRTH 776 6,130 1.268 1.033 2.195 0.009 2.057 5.062 1.33E+05
415 | FINEXP_GRTH 340 6,566 3.101 1.328 9.221 0.000 8.451 39561 | 16,022.34
416 | FININC_GRTH 1,126 5,780 6.189 1.000 | 25.769 0.000 21.496 122.430 7,983.34
417 GRSPRF_GRTH 440 6,466 1.462 1.050 3.245 0.000 2.842 9.120 8,015.40
418 GRSPRFADJ_GRTH 1,080 5,826 1.602 1.053 3.596 0.000 3.557 12.849 5,905.24
419 NETSLS_GRTH 789 6,117 1.270 1.029 2.304 0.000 2.049 5.212 42,127.26
420 EBIT_GRTH 2,269 4,637 2.116 1.037 5.420 0.001 6.036 23.507 388.84
421 EBITDA_GRTH 1,348 5,558 2.782 1.100 7.880 0.000 9.036 37.544 6.12E+15
422 |EBT_GRTH 2,909 3,997 2.640 0.950 9.277 0.000 8.041 33574 | 1.01E+15
423 | EBTADJ_GRTH 1,524 5,382 2.047 0.929 5.858 0.001 6.334 27.483 493.60
424 NETPRF_GRTH 1,542 5,364 2.205 0.919 6.832 0.000 6.836 30.560 531.29
425 EQT/ALIAB_GRTH 939 5,967 1.286 0.925 2.924 0.000 2.602 8.031 1,292.01
426 TBDBT/EQT_GRTH 1,297 5,609 2.594 1.140 8.539 0.000 6.510 32.333 24,063.15
427 EBIT/FINEXP_GRTH 2,364 4,542 1.682 0.760 5.457 0.000 4.543 19.205 2,204.29
428 EBITDA/FINEXP_GRTH 1,467 5,439 2.199 0.817 7.335 0.000 7.244 30.708 3.47E+15
429 GRSPRF/SLS_GRTH 436 6,470 1.176 1.003 1.626 0.019 1.886 4.410 122.46
430 | NETSLS/SLS_GRTH 800 6,106 1.043 1.000 1.357 0.003 1.125 1.555 97.95
431 | INVTPROCPRD_GRTH 346 6,560 1.581 1.046 4.156 0.000 3.180 11.136 | 16,076.72
432 | PAYPROCPRD_GRTH 213 6,693 1.429 1.048 3.008 0.000 2.894 8.964 | 1352157
433 RECCOLPRD_GRTH 244 6,662 1.465 1.068 2.824 0.000 2.874 9.486 1.58E+05
434 MONTHS_IN_BUSINESS 26 6,880 74.82 69.00 45.35 0.00 157.50 203.00 251.00
435 ROA_GRTH 1,546 5,360 1811 0.779 5.424 0.000 5.328 23.374 380.76
436 ROE_GRTH 1,575 5,331 1.626 0.803 4.609 0.000 4.539 20.244 524.94
437 BUSSCYCLE_GRTH 229 6,677 1.274 1.062 2.103 0.000 2.266 5.105 467.03
438 | CASHCONVCYCLE_GRTH 2,629 4,277 1.970 1.125 5.469 0.003 4.749 18.130 2,031.52
Tabela 72. Deskriptivna statistika odabranih varijabla na uzorku za trening i validaciju
Varijabla Uzorak | Broj obs. Antm.eﬁCka‘ Medijana Stgnd:_ Min 95ti pc. 99ti pc. Max
sreina. Devijacija
T 4825 0.378 0.205 1.776 0.000 0.867 2.803 80.1
SHRTBDBT/CURAST
\Y% 2071 0.306 0.204 0.470 0.000 0.804 1.875 9.6
T 4825 0.088 0.021 0.336 0.000 0.332 1.096 14.5
CSH/CURLIAB
\Y% 2071 0.079 0.023 0.204 0.000 0.332 0.841 3.8
T 3807 1.169 0.078 5376 | 0.000 4253| 21.468| 13157
CSH/LTDBT
% 1607 1.330 0.074 7.129| 0.000 4221| 29.298| 1,788
T 4825 0.260 0.228 0.188| 0.000 0.621 0.840 10
TBDBT/AST
% 2071 0.260 0.218 0.190 | 0.000 0.638 0.810 10
T 4803 0.629 0.656 0.242| 0.001 0.968 0.999 12
ALIAB/AST
% 2064 0.627 0.653 0.236| 0.007 0.962 0.998 10
T 4803 0590 0.434 1771 0.000 1.338 2.568 97.6
ACCREC/ALIAB
% 2064 0569 0.437 1.449| 0.000 1.323 2.391 62.2
T 4812 1271 0.998 2258 | 0.000 2.766 6.358 379.8
CURAST/ALIAB
% 2065 1192 0.997 1.087| 0.000 2.608 5.110 116.7
T 4812 0.884 0.885 1.228| 0.000 1.189 1915 68.1
CURLIAB/ALIAB
% 2065 0.869 0.892 0.664 | 0.000 1.174 1.808 26.6
T 4732 7.045 0.213 23.953 0.000 36.792 133.68 2,642.0
CSH/CEQTY
\Y% 2035 7.142 0.200 24.650 0.000 34.520 150.84 2,244.0
TBDBT/CEQTY T 4732 100.836 4.997 316.585 0.000 536.171 1,776.4 | 3.85E+04
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v 2035 93.683 5.049 288.554| 0.000| 505.204| 1,655.7| 1.08E+05
T 4663 0.908 0.131 4.176| 0.000 3.057 11.9| 45929
LTBDBT/EQT
v 2020 0.941 0.116 4220| 0.000 3.697 11.3| 1,503.7
T 4796 102.220 39.794 211.221| 0.000| 388.402| 1,216.4 | 3.05E+05
NETSLS/FINEXP
v 2059 108.701 39.097 235.043| 0.000| 434342| 1,303.7| 17,316.2
T 4165 7.466 2.712 17.944| 0005|  27.053 9.7| 12,1405
EBITDA/FINEXP
v 1823 7.912 2.744 19550 | 0.000|  28.615 102.3| 11,5316
T 4820 254.994 114.340 654.288 | 0.000| 750.955| 3,258.4 | 3.72E+06
PAYPROCPRD
v 2068 245.155 114.487 637.407 | 0.000| 716.966| 2,411.5| 2.06E+05
T 4229 0.514 0.119 2.622| 0.000 1611 6.314 92.0
CSH/EBITDA
v 1843 0.526 0.112 2.928| 0.000 1.701 6.909 | 4.58E+13
T 4815 0.678 0.436 2.095| 0.000 1.412 4.305 | 2.53E+05
CURAST/NETSLS
v 2066 0.744 0.428 2981| 0.025 1.479 5.887 137.3
T 4815 0.607 0.347 2.019| 0.000 1.407 4.939 | 1.83E+05
CURLIAB/NETSLS
v 2066 0.668 0.347 2.639| 0.020 1.423 5.646 197.1
T 4815 0.460 0.151 2.460 | 0.000 1.160 5.348 | 1.69E+05
TBDBT/NETSLS
v 2066 0.554 0.151 3.614| 0.000 1.018 5.257 269.6
ROA T 4332 0.065 0.034 0.083| 0.000 0.236 0.383 07
v 1890 0.066 0.033 0.085| 0.000 0.231 0.414 0.6
T 4191 0.266 0.152 0.474| 0.000 0.791 2.028 14.5
EBITDA/LIAB
v 1832 0.254 0.153 0.331] 0.000 0.829 1.748 38
T 4336 0.161 0.053 0.375| 0.000 0.615 1.744 9.8
EBTADJ/LIAB
v 1892 0.154 0.050 0.293| 0.000 0.647 1571 37
T 4682 0.929 0.497 1.878| 0.000 2.863 7.222 815.6
GRSPRF/ALIAB
v 2008 0.902 0.505 1.639 | 0.000 2.914 7.208 333.1
T 4345 0.619 0.306 1.490 | 0.000 1.921 5.032 536.9
GRSPRFADJ/ALIAB
v 1870 0.599 0.325 1.196 | 0.000 1.789 5.227 307.0
T 3512 7.719 2.565 19.228 | 0.002| 28.323 106.6 | 9,387.4
FCFE/FINEXP
v 1523 8.236 2.686 21.143| 0.000|  30.480 136.2| 4,236.8
T 4284 1.238 1.031 1.887 | 0.000 2.012 4783 | 4.21E+04
NETSLS_GRTH
- v 1843 1.345 1.024 3.060| 0.055 2.085 6.201| 1,674.7
T 3744 2.272 0.923 7.347|  0.000 6.836| 30.645 531.3
NETPRF_GRTH
v 1634 2.051 0.913 5472| 0.000 6.978|  29.079 246.0
Tabela 73. SHRTBDBT/CURAST pregled varijable po korpama
Finansijski racio: SHRTBDBT/CURAST
Korpe 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Dobri 643 647 644 629 631 638 606 620 585 579 | 6,222
<
2 % 93.1%  93.6% 93.2% 91.0% 91.3% 92.3% 87.8% 89.9% 84.8%  83.9% | 90.1%
=
3 Difolt 48 44 47 62 60 53 84 70 105 111 684
[=7
= % 7.0% 64%  68%  9.0% 87% 7.7% 122% 10.1% 152%  16.1% | 9.9%
—
m
Ukupno 691 691 691 691 691 691 690 690 690 690 | 6,906
Racio Min -1.0E+09  23E-02 0068 0111 0156 0205 0262 0335 0441  0.634
granice Max 0.023 0.068 0111 0156 0205 0262 0335 0440 0.633  80.141
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18.0%
16.0%
14.0%
12.0%
10.0%
8.0%
6.0%
4.0%
2.0%
0.0%

Difolt stopa

Finansijski racio: SHRTBDBT/CURAST

7.0%

12.2%

64% 6.8%

15.2%

16.1%

Korpe

Slika 40. SHRTBDBT/CURAST grafic¢ki prikaz difolt stope po korpama

Tabela 74. CSH/CURLIAB pregled varijable po korpama

Finansijski racio: CSH/CURLIAB

Korpe 2 3 4 5 6 7 8 9 10
- Dobri 521 558 585 612 640 645 652 657 675 677 | 6,222
2 % 75.4%  80.8% 84.7% 88.6% 92.6% 93.3% 945% 952% 97.8%  98.1% | 90.1%
=
3 Difolt 170 133 106 79 51 46 38 33 15 13 684
; % 246%  193% 153% 11.4%  7.4%  67%  55%  48%  22%  19% | 9.9%
St
- Ukupno 691 691 691 691 691 691 690 690 690 690 | 6,906
Racio Min -1.0E+09  52E-04 0003 0007 0013 0021 0034 0056 0094  0.190
granice Max 0.001 0.003 0007 0013 0021 0034 0056 0094 0190 14.473
Finansijski racio: CSH/CURLIAB
30.0% -
25.0% 1 - @2+8%
19.3%
 20.0% -
=3 15.3%
< 15.0% -
2
© 10.0% -
5.0% | 2.2%  ~ 1.9%
0.0% ; ; ; ; ; ; ; ; )
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Korpe

Slika 41. CSH/CURLIAB grafic¢ki prikaz difolt stope po korpama
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Tabela 75. CSH/LTDBT pregled varijable po korpama

Finansijski racio: CSH/LTDBT

Korpe 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
; Dobri 1374 443 496 513 545 559 568 571 572 581 | 6,222
2 % 02.1% 73.6% 82.4% 852% 90.5% 92.9% 945% 095.0%  95.2% 96.7% | 90.1%
=
3 Difolt 118 159 106 89 57 43 33 30 29 20 | 684
; % 79% 264% 17.6% 148%  95%  7.1%  55% 50%  4.8% 33% | 9.9%
—
- Ukupno 1492 602 602 602 602 602 601 601 601 601 | 6,906
Racio Min -LOE+09  0.000 0002 0010 0026 0055 0109 0216  0.469 1.528
granice Max -LOE+09  0.002 0010 0026 0055 0109 0216 0469 1527  1315.710
Finansijski racio: CSH/LTDBT
30.0% -
26.4%
25.0% -
 20.0% -
5 14.8%
2 15.0% -
S
a
10.0% - 7.1%
55%  50%  48%
5.0% - 3.3%
0.0% ; ; ; ; ; ; ; ; ; )
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Korpe
Slika 42. CSH/LTDBT grafi¢ki prikaz difolt stope po korpama
Tabela 76. ALIAB/AST pregled varijable po korpama
Finansijski racio: ALIAB/AST
Korpe 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
- Dobri 672 655 649 639 644 635 607 612 589 520 | 6,222
2 % 97.3% 94.8% 93.9% 925% 93.2% 91.9% 88.0% 88.7% 854%  75.4% | 90.1%
=
3 Difolt 19 36 42 52 47 56 83 78 101 170 684
O& % 28%  52%  61%  75%  6.8%  8.1% 12.0% 11.3% 14.6% 24.6% | 9.9%
o
Ukupno 691 691 691 691 691 691 690 690 690 690 | 6,906
Racio Min -1LOE+09 0271 0402 0498 0578 0653 0726 0793 0861  0.928
granice Max 27E-01 0402 0498 0578 0653 0726 0793 0.861 0928 1152
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Difolt stopa

30.0%

25.0%

20.0%

15.0%

10.0%

5.0%

0.0%

Finansijski racio: ALIAB/AST

12.0%

11.3%

24.6%

Korpe

Slika 43. ALIAB/AST grafi¢ki prikaz difolt stope po korpama

Tabela 77. ACCREC/ALIAB pregled varijable po korpama

Finansijski racio: ACCREC/ALIAB

Korpe 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
5 Dobri 623 592 601 605 617 614 632 631 644 663 | 6,222
ks % 90.2% 85.7% 87.0% 87.6% 89.3% 88.9% 91.6% 91.5% 93.3%  96.1% | 90.1%
=)
2 Difolt 68 99 90 86 74 77 58 59 46 27 684
; % 9.8% 14.3% 13.0% 125% 10.7% 11.1%  8.4%  86%  67%  3.9% | 9.9%
ko
- Ukupno 691 691 691 691 691 691 690 690 690 690 | 6,906
Racio Min 6.7E+08  0.091 0180 0259 0344 0433 0529 0639 0788  1.038
granice Max 9.1E-02  0.180 0259 0344 0433 0528 0638 0786 1038  97.603
Finansijski racio: ACCREC/ALIAB
16.0% - 17508
14.0% - 130%. - 15506
12.0% - 10.79- - +1%
< 10.0% - 8.4% ~ ~ 8.6%
(=]
< 8.0% -
S
5 6.0% -
3.9%
4.0% -
2.0% -
0.0% ; ; ; ; ; ; )
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Korpe

Slika 44. ACCREC/ALIAB grafi¢ki prikaz difolt stope po korpama
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Tabela 78. CURAST/ALIAB pregled varijable po korpama

Finansijski racio: CURAST/ALIAB

Korpe 1 2 3 4 5) 6 7 8 9 10
; Dobri 581 598 597 595 596 630 624 653 667 681 | 6,222
ks % 84.1% 86.5% 86.4% 86.1% 86.3% 912% 90.4% 94.6% 96.7%  98.7% | 90.1%
=
32 Difolt 110 93 94 96 95 61 66 37 23 9| 684
;: % 159% 135% 13.6% 13.9% 138% 88%  9.6%  54%  33% 13% | 9.9%
ko
& Ukupno 691 691 691 691 691 691 690 690 690 690 | 6,906
Racio Min -6.7E+08 0454 0639 0777 0895 00996 1085 1218 1433 1.948
granice Max 45E-01 0639 0777 0895 0996 1085 1218 1433 1945  379.849
Finansijski racio: CURAST/ALIAB
18.0% -
i 15.9%
16.0% \3.5%13.6% 13.9% 13.8%
14.0% - e O—eeeg
5 120% |
£ 10.0% -
S 80% -
£
6.0% -
4.0%
2.0% -
0.0% ; ; ; ; ; ; ; .
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Korpe
Slika 45. CURAST/ALIAB graficki prikaz difolt stope po korpama
Tabela 79. CURLIAB/ALIAB pregled varijable po korpama
Finansijski racio: CURLIAB/ALIAB
Korpe 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
5 Dobri 619 595 609 616 605 634 589 615 659 681 | 6,222
ks % 89.6% 86.1% 88.1% 89.2% 87.6% 91.8% 87.5%  88.4% 94.7%  98.0% | 90.1%
=
2 Difolt 72 96 82 75 86 57 84 81 37 14 | 684
;: % 104% 13.9% 11.9% 109% 125%  83% 125% 11.6%  53%  20% | 9.9%
ko
& Ukupno 691 691 691 691 691 691 673 696 696 695 | 6,906
Racio Min -6.7E+08 0485 0623 0724 0813 0886 0951 1000 1015 1076
el Max 48E-01 0623 0724 0813 0886 0951 1000 1015 1076  68.132
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Difolt stopa

16.0%
14.0%
12.0%
10.0%
8.0%
6.0%
4.0%
2.0%
0.0%

Finansijski racio: CURLIAB/ALIAB

13.9%

12.5%
11.6%

11.9% 125%
. (]

10.9%.

2.0%

Korpe

Slika 46. CURLIAB/ALIAB grafi¢ki prikaz difolt stope po korpama

Tabela 80. CSH/CEQTY pregled varijable po korpama

Finansijski racio: CSH/CEQTY

Korpe 1 2 3 4 5) 6 7 8 9 10
- Dobri 541 576 614 622 641 633 639 649 650 657 | 6,222
2 % 78.3% 83.4% 88.9% 90.0% 92.8% 91.6% 92.6% 94.1%  94.2% 95.2%| 90.1%
=
3 Difolt 150 115 77 69 50 58 51 41 40 33| 684
O& % 21.7% 16.6% 11.1% 100%  7.2%  84%  7.4%  59%  5.8% 48%| 9.9%
o
Ukupno 691 691 691 691 691 691 690 690 690 690| 6,906
Racio Min -1.0E+09  0.001 0010 0032 0085 0199 0483 1335 4271 16.897
granice Max 1.3E-03 0010 0032 0085 0198 0482 1326 4.264 16.827  2642.000
Finansijski racio: CSH/CEQTY
25.0% -
21.7%
20.0% -
16.6%
S 15.0% -
k7 1.1%
% 10.0%
5 10.0% - 7.2% 84% 7.4%
5.9% 5.8%
4.8%
5.0% -
0.0% ; ; ; ; ; ; ; ; ; )
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Korpe

Slika 47. CSH/CEQTY grafi¢ki prikaz difolt stope po korpama
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Tabela 81. TBDBT/CEQTY pregled varijable po korpama

Finansijski racio: TBDBT/CEQTY
Korpe 1 2 3 4 5) 6 7 8 9 10
; Dobri 638 628 615 623 623 620 632 611 636 506| 6,222
2 % 92.3% 90.9% 89.0% 90.2% 90.2% 89.7% 91.6%  88.6%  92.2%  86.4%|  90.1%
=
B Difolt 53 63 76 68 68 71 58 79 54 94 684
; % 77%  91%  11%  98%  98% 10.3%  84%  11.5% 78%  13.6% 9.9%
—
- Ukupno 691 691 691 691 691 691 690 690 690 690| 6,906
Racio Min -1.OE+09 0166 0515 1.185 2414 4860 11.04 2648 72357 248.775
granice Max 17E-01 0514 1183 2413 43853 1104 2646  72.33 248.769 1.08E+05
Finansijski racio: TBDBT/CEQTY
16.0% -
13.6%
14.0% -
11.5%
0 11.0%
12.0% 98% 8% 103%
< 10.0% -
5
S 8.0% -
S
5 6.0% -
4.0%
2.0% -
0.0% , , , , , , ,
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Korpe
Slika 48. TBDBT/CEQTY grafi¢ki prikaz difolt stope po korpama
Tabela 82. LTBDBT/EQT pregled varijable po korpama
Finansijski racio: LTBDBT/EQT
Korpe 1 2 3 4 5) 6 7 8 9 10
5 Dobri 139 2082 527 524 517 508 499 477 488 461 | 6,222
k> % 62.3% 93.0% 94.8% 94.2% 93.0% 91.4% 89.8% 86.0% 87.9% 83.1% | 90.1%
=)
B Difolt 84 156 29 32 39 48 57 78 67 94 | 684
;: % 37.7%  7.0%  52%  58%  7.0%  8.6% 10.3% 14.1% 12.1% 16.9% | 9.9%
ko
- Ukupno 223 2238 556 556 556 556 556 555 555 555 | 6,906
Racio Min -1LOE+09  0.000 0000 0048 0129 0230 038 0599  1.033 2.163
granice Max -LOE+09  0.000 0.048 0129 0230 0382 0599 1032 2162  4.59E+03
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Difolt stopa

40.0%

35.0%

30.0%

25.0%
20.0%

15.0%

10.0%

5.0%

0.0%

37.7%

Finansijski racio: LTBDBT/EQT

7.0%

5.2%

5.8%

7.0%

14.1%

8.6% 10.3%
.6%

12.1%

16.9%

Korpe

Slika 49. LTBDBT/EQT grafi¢ki prikaz difolt stope po korpama

Tabela 83. NETSLS/FINEXP pregled varijable po korpama

Finansijski racio: NETSLS/FINEXP

Korpe 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
- Dobri 530 567 608 614 639 641 642 649 663 669 | 6,222
2 % 76.7% 82.1% 88.0% 88.9% 92.5% 92.8% 93.0%  941%  96.1% 97.0%| 90.1%
=
B Difolt 161 124 83 77 52 50 48 41 27 21| 684
; % 233% 18.0% 120% 11.1%  7.5%  72%  7.0% 5.9% 3.9% 3.0%| 9.9%
St
- Ukupno 691 691 691 691 691 691 690 690 690 690| 6,906
Racio Min -LOE+09  9.080 15312 21.788 29.829 39.700 54.687  77.778 120501  240.031
granice Max 9.1E+00 15309 21776 29.825 30.696 54.683 77.725 120.370 239.319  3.05E+05
Finansijski racio: NETSLS/FINEXP
250% T a0
20.0% - 18.0%
S 15.0% -
g
3 10.0% - 5% 7.2% 700
5.9%
5.0% 3.0%
0.0% , , , , , , , ,

Korpe

Slika 50. NETSLS/FINEXP grafi¢ki prikaz difolt stope po korpama
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Tabela 84. EBITDA/FINEXP pregled varijable po korpama

Finansijski racio: EBITDA/FINEXP

Korpe 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
; Dobri 701 545 579 586 606 622 633 643 654 653 | 6,222
2 % 76.4% 81.8% 86.9% 88.0% 91.1% 935% 952% 96.7%  98.4% 98.2% | 90.1%
=
B Difolt 217 121 87 80 59 43 32 22 11 12 | 684
; % 236% 182% 131% 12.0% 8.9%  65%  48% 33%  17% 18% | 9.9%
St
- Ukupno 918 666 666 666 665 665 665 665 665 665 | 6,906
Racio Min -1.0E+09  0.000 0829 1307 1760 2362 3191 4580  7.095 14.738
granice Max 78E+08  0.828 1307 1760 2361 3189 4578  7.095 14732  121E+04
Finansijski racio: EBITDA/FINEXP
25.0% -~ 9360
20.0% - 18.2%
g 15.0% -
3
£ 10.0% -
5.0% -
0.0% , , , , , , , , , ,
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Korpe
Slika 51. EBITDA/FINEXP grafi¢ki prikaz difolt stope po korpama
Tabela 85. PAYPROCPRD pregled varijable po korpama
Finansijski racio: PAYPROCPRD
Korpe 1 2 3 4 5) 6 7 8 9 10
- Dobri 663 669 656 647 631 620 620 584 569 563 | 6,222
2 % 96.0% 96.8% 94.9% 93.6%  91.3%  89.7%  89.9%  84.6%  82.5%  81.6%| 90.1%
=
B Difolt 28 22 35 44 60 71 70 106 121 127| 684
; % 41% 32% 5.1%  6.4% 87%  10.3%  101%  154%  17.5%  184%| 9.9%
St
- Ukupno 691 691 691 691 691 691 690 690 690 690| 6,906
Racio Min -LOE+09 32.606 53.395 71492  91.624 115468 144.056 188.014 260.992  467.654
granice Max 3.3E+01 53.321 71.489 91.609 115432 143937 187.984 260.677 467.060 3.72E+06

236




p

Difolt stopa

Finansijski racio: PAYPROCPRD

18.4%

20.0%
18.0%
16.0%
14.0%

17.5%

15.4%

-
N
3
>
L

10:3% ~10.1%

H
® © S
L 8E
TR

4.1% 3.2%

N

22

ERS
A

Korpe

Slika 52. PAYPROCPRD grafic¢ki prikaz difolt stope po korpama

Tabela 86. CSH/EBITDA pregled varijable po korpama

Finansijski racio: CSH/EBITDA

Korpe 1 2 3 4 5) 6 7 8 9 10
- Dobri 644 548 598 611 634 643 634 636 645 629 | 6,222
2 % 772% 812% 88.6% 90.5% 93.9% 95.3% 93.9% 94.4%  95.7% 93.3% | 90.1%
=
B Difolt 190 127 77 64 41 32 41 38 29 45 | 684
; % 228% 18.8% 114%  95%  6.1%  47%  61%  56%  4.3% 67% | 9.9%
St
- Ukupno 834 675 675 675 675 675 675 674 674 674 | 6,906
Racio Min -1LOE+09  0.000 0004 0020 0047 0087 0148 0237  0.395 0.855
granice Max 6.7E+08  0.004 0020 0047 0087 0148 0237 0395 0.855  4.58E+13
Finansijski racio: CSH/EBITDA
25.0% -
22.8%

20.0% - 18:8%

S 15.0% -

5

£ 10.0% -

5.0%

0.0% , , , , , , , , ,

Korpe

Slika 53. CSH/EBITDA grafi¢ki prikaz difolt stope po korpama
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Tabela 87. CURAST/NETSLS pregled varijable po korpama

Finansijski racio: CURAST/NETSLS
Korpe 1 2 3 4 5) 6 7 8 9 10
; Dobri 659 658 651 647 647 631 624 613 567 525| 6,222
ks % 95.4% 952% 942% 93.6% 93.6% 91.3% 90.4% 88.8%  82.2% 76.1%| 90.1%
=
32 Difolt 32 33 40 44 44 60 66 77 123 165| 684
;: % 46% 48% 58% 64%  64% 87%  9.6% 112% 17.8% 23.9%| 9.9%
ko
- Ukupno 691 691 691 691 691 691 690 690 690 690| 6,906
Racio Min -LOE+09 0168 0235 0303 0373 0433 0508 0.607  0.747 1.029
granice Max 17E-01 0235 0303 0373 0433 0508 0607 0747 1029  2.53E+05
Finansijski racio: CSH/EBITDA
25.0% -
22.8%
20.0% - 18.8%
g 15.0% -
2 10.0%
2 10.0% -
o 61% 500 6.7%
5.0% -
0.0% ; ; ; ; ; ; .
1 2 3 4 5 7 8 9 10
Korpe
Slika 54. CSH/EBITDA grafi¢ki prikaz difolt stope po korpama
Tabela 88. CURLIAB/NETSLS pregled varijable po korpama
Finansijski racio: CURLIAB/NETSLS
Korpe 1 2 3 4 5) 6 7 8 9 10
5 Dobri 681 671 666 654 652 639 616 597 549 497 | 6,222
ks % 98.6% 97.1% 96.4% 94.7%  94.4% 925% 89.3% 86.5%  79.6% 72.0%| 90.1%
=
2 Difolt 10 20 25 37 39 52 74 93 141 193| 684
;: % 15%  2.9%  3.6% 54%  56%  7.5% 10.7% 135%  20.4% 28.0%| 9.9%
ko
- Ukupno 691 691 691 691 691 691 690 690 690 690| 6,906
Racio Min -LOE+09 0130 0182 0231 0284 0346 0418 0510 0.644 0.950
granice Max 13E-01 0182 0231 0284 0346 0418 0510 0644 0949  183E+05
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Slika 55. CURLIAB/NETSLS grafi¢ki prikaz difolt stope po korpama

Tabela 89. TBDBT/NETSLS pregled varijable po korpama

Finansijski racio: TBDBT/NETSLS

Korpe 1 2 3 4 5) 6 7 8 9 10
5 Dobri 668 663 663 651 639 634 627 599 555 523 | 6,222
ks % 96.7% 96.0% 96.0% 94.2% 92.5% 91.8% 90.9% 86.8%  80.4% 75.8% | 90.1%
=)
2 Difolt 23 28 28 40 52 57 63 91 135 167| 684
;: % 33%  41% 41% 58%  75%  83%  9.1% 13.2% 19.6% 242% | 9.9%
ko
- Ukupno 691 691 691 691 691 691 690 690 690 690 | 6,906
Racio Min -1.0E+09  0.027 0052 0079 0111 0151 0201 0275  0.392 0.675
granice Max 27E-02 0052 0079 0111 0151 0201 0275 0392 0.675  1.69E+05
Finansijski racio: TBDBT/NETSLS
30.0% -
24.2%
25.0% -
 20.0% -
S
< 15.0% -
S
a 9.1%
© 10.0% - 75% b
5.8%
41% 4.1%
5.0% -
0.0% ; ; ; ; ; ; ; )
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Korpe

Slika 56. TBDBT/NETSLS grafi¢ki prikaz difolt stope po korpama
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Tabela 90. EBITDA/LIAB pregled varijable po korpama

Finansijski racio: EBITDA/LIAB

Korpe 1 2 3 4 5) 6 7 8 9 10
; Dobri 671 555 578 501 606 623 638 647 652 661| 6,222
ks % 76.0% 82.8% 86.3% 88.3% 90.6% 93.1% 954% 96.7% 97.5% 08.8% | 90.1%
=)
32 Difolt 212 115 92 78 63 46 31 22 17 8| 684
; % 240% 172% 13.7% 117%  94%  6.9%  46%  33%  25% 12%| 9.9%
ko
- Ukupno 883 670 670 669 669 669 669 669 669 669 | 6,906
Racio Min -1.0E+09  0.000 0044 0073 0102 0135 0175 0229  0.317 0.520
granice Max 78E+08 0044 0073 0102 0135 0175 0229 0316 0520  1.45E+01
Finansijski racio: EBITDA/LIAB
30.0% -
25.0% - 24.0%
 20.0% - "7 75
Qo
S | 13.7%
é 15.0% 11.7%
£
10.0% -
5.0% -
1.2%
0.0% ; ; ; ; ; )
1 2 3 4 7 8 9 10
Korpe
Slika 57. EBITDA/LIAB grafi¢ki prikaz difolt stope po korpama
Tabela 91. EBITDA/LIAB pregled varijable po korpama
Finansijski racio: EBITDA/LIAB
Korpe 1 2 3 4 5) 6 7 8 9 10
- Dobri 500 557 595 610 628 640 658 676 675 683 | 6,222
2 % 724% 80.6% 86.1% 88.3% 90.9% 92.6% 95.4% 098.0%  97.8% 99.0% | 90.1%
=
3 Difolt 191 134 96 81 63 51 32 14 15 7| 684
; % 276% 194% 13.9% 11.7%  91%  7.4%  46%  2.0%  2.2% 1.0% | 9.9%
—
- Ukupno 691 691 691 691 691 691 690 690 690 690 | 6,906
Racio Min -LOE+09  0.000 0006 0013 0025 0042 0067 0109  0.190 0.355
granice Max 9.4E-05 0006 0013 0025 0042 0067 0109 0189 0355  9.83E+00
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Slika 58. EBTADJ/LIAB grafic¢ki prikaz difolt stope po korpama

Tabela 92. EBTADJ/LIAB pregled varijable po korpama

Finansijski racio: EBTADJ/LIAB

Korpe 1 2 3 4 5) 6 7 8 9 10
5 Dobri 500 557 595 610 628 640 658 676 675 683 | 6,222
ks % 724% 80.6% 86.1% 88.3% 90.9% 92.6% 95.4% 98.0% 97.8% 99.0% | 90.1%
=)
2 Difolt 191 134 96 81 63 51 32 14 15 7| 684
;: % 27.6% 19.4% 13.9% 117%  9.1%  7.4%  46%  20%  2.2% 1.0%| 9.9%
ko
- Ukupno 691 691 691 691 691 691 690 690 690 690 | 6,906
Racio Min -1.0E+09  0.000 0.006 0013 0025 0042 0067 0109  0.190 0.355
granice Max 94E-05 0006 0013 0025 0042 0067 0109 0189 0355  9.83E+00
Finansijski racio: EBTADJ/LIAB
30.0% -
27.6%
25.0% -
19.4%
a20.0% 1
S | 3.9%
Z 15.0% - 175
© 10.0% -
5.0% - 2.0% 2.2% 1.0%
0.0% ; ; ; ; ; ; ; ; . )
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Korpe

Slika 59. EBTADJ/LIAB grafi¢ki prikaz difolt stope po korpama
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Tabela 93. GRSPRF/ALIAB pregled varijable po korpama

Finansijski racio: GRSPRF/ALIAB

Korpe 1 2 3 4 5) 6 7 8 9 10
; Dobri 537 551 598 612 630 635 657 656 672 674| 6,222
ks % 77.7% 79.7% 865% 88.6% 91.2% 91.9% 952% 951%  97.4% 97.7%| 90.1%
=)
B Difolt 154 140 93 79 61 56 33 34 18 16| 684
;: % 223% 20.3% 135% 114%  8.8%  81%  48%  49%  2.6% 23%| 9.9%
ko
- Ukupno 691 691 691 691 691 691 690 690 690 690 | 6,906
Racio Min -89E+08 0106 0203 0291 0375 0483 0616 0813 1119 1.807
granice Max 11E-01 0203 0201 0375 0485 0616 0813 1118 1.803  8.16E+02
Finansijski racio: GRSPRF/ALIAB
25.0% -
22.3%
20.0% -
2 15.0% -
S ’ 11.4%
3
£ 10.0% -
4.8% 4.9%
5.0% - 26% 2.3%
0.0% , , , , , , ,
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Korpe
Slika 60. GRSPRF/ALIAB grafi¢ki prikaz difolt stope po korpama
Tabela 94. GRSPRFADJ/ALIAB pregled varijable po korpama
Finansijski racio: GRSPRFADJ/ALIAB
Korpe 1 2 3 4 5) 6 7 8 9 10
5 Dobri 549 548 587 615 626 640 654 662 667 674 | 6,222
ks % 795% 79.3% 85.0% 89.0% 90.6% 92.6% 94.8% 95.9%  96.7% 97.7%| 90.1%
=)
B Difolt 142 143 104 76 65 51 36 28 23 16| 684
;: % 206% 20.7% 15.1% 11.0%  9.4%  7.4%  52%  41%  3.3% 23%| 9.9%
ko
- Ukupno 691 691 691 691 691 691 690 690 690 690 | 6,906
Racio Min -89E+08  0.000 0083 0148 0209 0272 0361 0479 0678 1.124
granice Max 6.7E+08 0083 0148 0209 0272 0361 0479 0678 1122  5.37E+02
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Finansijski racio: GRSPRFADJ/ALIAB

25.0%

20.7%

20.0%

15.0% -

Difolt stopa

10.0%

5.0%

0.0% T T T T T T T T T |

Korpe

Slika 61. GRSPRFADJ/ALIAB graficki prikaz difolt stope po korpama

Tabela 95. FCFE/FINEXP pregled varijable po korpama

Finansijski racio: FCFE/FINEXP

Korpe 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Dobri 132 37 1464 547 539 559 574 584 588 596 602
§ % 91.0% 88.1% 86.9% 86.8% 85.6% 88.7% 91.3% 92.9%  93.5% 94.8% | 95.7%
?§ Difolt 13 5 220 83 91 71 55 45 41 33 27
g % 9.0% 11.9% 131% 132% 144% 11.3% 87% 72%  6.5% 53%| 43%
- Ukupno 145 42 1684 630 630 630 629 629 629 629| 629
Racio Min * -1.00E+09  -7.78E+08 0000 0544 1074 1754 2622 3954 6.522
granice Max * -L.OOE+09  -7.78E+08 0543 1.073 1751 2618 3953 6521  1.33E+01

*
nedostaju¢i podatak usled nepostojanja bilansa iz prethodne godine koji su neophodni za izraunavanje ovog racija

Finansijski racio: FCFE/FINEXP

16.0%

14.4%
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o
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0.0% T T T T T T T T T |
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Slika 62. grafi¢ki prikaz difolt stope po korpama
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Tabela 96. NETSLS_GRTH pregled varijable po korpama

Finansijski racio: NETSLS_GRTH

Korpe 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Dobri 137 572 508 579 616 624 635 637 639 642 633
E % 91.3% 84.6% T752% 857% 911% 923% 93.9% 944% 947%  95.1%| 93.8%
é Difolt 13 104 168 97 60 52 41 38 36 33 42
g % 8.7% 154% 24.9% 144%  89%  7.7%  61%  56%  53% 49%|  6.2%
- Ukupno 150 676 676 676 676 676 676 675 675 675 675
Racio Min X -100E+09 0271 0713 0849 0927 0997 1068 1157  1.290
granice Max * 0270 0713 0848 0927 0997 1067 1157 1290 1.56E+00

*

nedostaju¢i podatak usled nepostojanja bilansa iz prethodne godine koji su neophodni za izradunavanje ovog racija

30.0%

25.0%

20.0%

15.0%

Difolt stopa

10.0%

5.0%

0.0%

Finansijski racio: NETSLS_GRTH

24.9%

6.1% 560

5.3%

4.9%

Korpe

Slika 63. NETSLS_GRTH grafi¢ki prikaz difolt stope po korpama

Tabela 97. NETPRF_GRTH pregled varijable po korpama

Finansijski racio: NETPRF_GRTH

Korpe 1 2 3 4 5) 6 7 8 9 10
Dobri 137 526 597 579 604 615 635 622 633 633 641
§ % 91.3% 85.5% 782% 86.0% 89.8% 91.5% 945%  92.6%  94.2% 94.2% | 95.4%
?: Difolt 13 89 166 94 69 57 37 50 39 39 31
g % 8.7% 14.5% 21.8% 14.0% 10.3%  85%  55%  7.4%  58% 58%| 4.6%
- Ukupno 150 615 763 673 673 672 672 672 672 672 672
Racio Min -L.00E+09 -8.89E+09 0000 0245 0477 0705 0922 1158 1.645
granice Max -1.00E+09 -6.67E+09 0244 0476 0705 0922 1158 1645  3.09E+00

*

nedostajuci podatak usled nepostojanja bilansa iz prethodne godine koji su neophodni za izra¢unavanje ovog racija
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Difolt stopa
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25.0% -

20.0% -
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Finansijski racio: NETPRF_GRTH
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5.8%

5.8%
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Slika 64.NETPRF_GRTH grafi¢ki prikaz difolt stope po korpama

6.3. Prilog — pregled varijabli po atributima i WoE vrednostima

Tabela 98. SHRTBDBT/CURAST prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE

Slika 65. SHRTBDBT/CURAST grafi¢ki prikaz WoE vrednosti po atributima

0351 \\
0.0

WoE

2

N

Atribut

3

vrednosti
SHRTBDBT/CURAST finansijski racio — trening uzorak
. Interval vrednosti varijable Broj preduzeéa
Atribut = WoE = =
min max Difolt | Dobri Ukupno
1 -999999999 0.111 0.477 93 1362 1455
2 0.111 0.263 0.195 120 1326 1446
3 0.263 0.435 -0.127 107 857 964
4 0.435 80.141 -0.579 159 810 969
10 - SHRTBDBT/CURAST

Tabela 99. CSH/CURLIAB prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE vrednosti

CSH/CURLIAB finansijski racio — trening uzorak
Atribut Intervalivrednosti varijable WoE : Broj pre'duzec'a
min max Difolt Dobri Ukupno
1 -999999999 0.000 -1.182 66 184 250
2 0.000 0.007 -0.747 227 978 1205
3 0.007 0.013 -0.218 58 424 482
4 0.013 0.093 0.588 111 1817 1928
5 0.093 14.473 1.818 17 952 969
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Slika 66. — CSH/CURLIAB grafi¢ki prikaz WoE vrednosti po atributima

Tabela 100. CSH/LTDBT prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE vrednosti

CSH/LTDBT finansijski racio — trening uzorak
. Interval vrednosti varijable Broj preduzeéa
Atribut = WoE - -
min max Difolt | Dobri | Ukupno
1 -999999999 -999999999 0.250 81 946 1027
2 0.000 0.005 | -1.216 161 434 595
3 0.005 0.020 | -0.438 74 434 508
4 0.020 0.068 0.037 69 651 720
5 0.068 1,315.7 0.794 94 1890 1984
CSH/LTDBT
1.0
0.5 -
w 0.0 \
o
= 05 -
-1.0 1
-1.5 -
1 2 4 5
Atribut

Slika 67. — CSH/LTDBT grafi¢ki prikaz WoE vrednosti po atributima

Tabela 101. ALIAB/AST prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE vrednosti

ALIAB/AST finansijski racio — trening uzorak

. Interval.yrednosti i
Atribut varijable WoE

min max Difolt Dobri Ukupno
1 -999999999 | 0.328 1.572 15 657 672
2 0.329 | 0.740 0.391 160 2151 2311
3 0.741 | 0.955 -0.338 206 1336 1542
4 0.955 | 0.991 -0.968 44 152 196
5 0.992 | 1.152 -2.119 54 59 113




Slika 68. — ALIAB/AST grafi¢ki prikaz WoE vrednosti po atributima

ALIAB/AST

2 3
Atribut

Tabela 102. ACCREC/ALIAB prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE vrednosti

Slika 69. - ACCREC/ALIAB grafi¢ki prikaz WoE vrednosti po atributima

ACCREC/ALIAB finansijski racio — trening uzorak
. Interval vrednosti varijable Broj preduzeéa
Atribut = WoE - -
min max Difolt | Dobri Ukupno
1 -666666666 0.085 0.104 43 434 477
2 0.085 0.495 -0.327 298 1953 2251
3 0.495 0.801 0.207 97 1085 1182
4 0.801 1.050 0.570 27 434 461
5 1.051 97.603 1.261 14 449 463
ACCREC/ALIAB
15 ~
1.0
€ o0s
S0
-0.5 -
1 2 3 4 5
Atribut

Tabela 103. CURAST/ALIAB prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE vrednosti

CURAST/ALIAB finansijski racio — trening uzorak
Atribut Intervalivrednosti varijable WoE : Broj pre'duzec'a
min max Difolt Dobri Ukupno
1 -666666666 0.948 -0.482 328 1841 2169
2 0.948 1.212 0.111 108 1097 1205
3 1.213 1.298 0.657 13 228 241
4 1.298 1.619 1.164 16 466 482
5 1.619 379.85 1.737 14 723 737

247



Slika 70. - CURAST/ALIAB graficki prikaz WoE vrednosti po atributima

Tabela 104. CURLIAB/ALIAB prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE

2.0 1
1.5 1
1.0 |
0.5 1
0.0 |
.05 -
-1.0 -

WoE

CURAST/ALIAB

2 3
Atribut

vrednosti

Slika 71. - CURLIAB/ALIAB grafi¢ki prikaz WoE vrednosti po atributima

Atribut

CURLIAB/ALIAB finansijski racio — trening uzorak
. Interval vrednosti varijable Broj preduzeéa
Atribut = WoE - -
min max Difolt | Dobri Ukupno
1 -666666666 0.820 -0.167 230 1769 1999
2 0.82033387 0.862 -0.564 46 238 284
3 0.862 1.009 -0.062 154 1316 1470
4 1.009 1.036 0.581 23 374 397
5 1.036 68.132 1.024 26 658 684
15 CURLIAB/ALIAB
1.0 4
w 0.5 A
o
= 00
-0.5 1
-1.0 -

Tabela 105. TBDBT/CEQTY prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE vrednosti

TBDBT/CEQTY finansijski racio — trening uzorak
. Interval vrednosti varijable Broj preduzeca
Atribut = WoE = =
min max Difolt | Dobri Ukupno
1 -999999999 0.418 0.237 69 795 864
2 73.400 185.337 0.532 23 356 379
3 1.234 73.224 0.031 230 2156 2386
4 0.419 1233 | -0.141 69 545 614
5 185.48 38,493 | -0.464 88 503 591
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Slika 72. - TBDBT/CEQTY grafi¢ki prikaz WoE vrednosti po atributima

Tabela 106. LTBDBT/EQT prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE vrednosti

LTBDBT/EQT finansijski racio — trening uzorak
. Interval vrednosti varijable Broj preduzeéa
Atribut = WoE - -
min max Difolt | Dobri | Ukupno
1 -999999999 -999999999 | -1.668 63 108 171
2 0.000 0.171 0.542 150 2345 2495
3 0.171 0.601 0.108 92 932 1024
4 0.601 2451 | -0.374 115 719 834
5 2.459 45929 | -0.759 59 251 310
LTBDBT/EQT
1.0
0.5 - /\
0.0 + ' 1
w o \
20
-1.0 1
-15
-2.0 -
1 2 3 4 5
Atribut

Slika 73. - LTBDBT/EQT grafi¢ki prikaz WoE vrednosti po atributima

Tabela 107. NETSLS/FINEXP prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE

vrednosti
NETSLS/FINEXP finansijski racio — trening uzorak
. Interval vrednosti varijable Broj preduzeéa
Atribut = WoE - -
min max Difolt | Dobri Ukupno
1 -999999999 2.047 -0.652 23 109 132
2 2.074 5.640 -1.451 46 98 144
3 5.656 13.349 -0.889 115 430 545
4 13.356 30.292 -0.222 138 1005 1143
5 30.293 95.314 0.391 115 1546 1661
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Slika 74. — NETSLS/FINEXP grafi¢ki prikaz WoE vrednosti po atributima

Tabela 108. EBITDA/FINEXP prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE

vrednosti
EBITDA/FINEXP finansijski racio — trening uzorak
. Interval vrednosti varijable Broj preduzeca
Atribut = WOoE = =
min max Difolt | Dobri Ukupno
1 -999999999 0.888 -0.902 256 944 1200
2 0.891 1.401 -0.383 70 434 504
3 1.403 2.987 0.177 100 1085 1185
4 2.987 6.357 0.948 37 868 905
5 6.366 12,1405 1.952 16 1024 1040
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Slika 75. — EBITDA/FINEXP grafi¢ki prikaz WoE vrednosti po atributima

Tabela 109. EBTADJ/EBT prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE vrednosti

EBTADJ/EBT finansijski racio — trening uzorak
. Interval vrednosti varijable Broj preduzeca
Atribut = WoE - -
min max Difolt | Dobri | Ukupno
1 -8888838388 ST77777777 | -1.264 137 352 489
2 -666666666 0.247 | -0.441 167 977 1144
3 0.247 1.008 | 0.610 114 1908 2022
4 1.008 1.497 1.004 28 695 723
5 1.500 3.45E+14 | 0.343 33 423 456
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Slika 76. - EBTADJ/EBT graficki prikaz WoE vrednosti po atributima

Tabela 110. PAYPROCPRD prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE vrednosti

PAYPROCPRD finansijski racio — trening uzorak

. Interval vrednosti varijable Broj preduzeca
Atribut = WoE - -

min max Difolt | Dobri Ukupno
1 -999999999 41.758 0.939 28 651 679
2 41.778 59.278 1.468 11 434 445
3 59.339 120.705 0.432 93 1302 1395
4 120.828 238.070 | -0.195 145 1085 1230
5 238.100 3.72E+06 -0.732 202 883 1085
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Slika 77. - PAYPROCPRD grafi¢ki prikaz WoE vrednosti po atributima

Tabela 111. CSH/EBITDA prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE vrednosti

CSH/EBITDA finansijski racio — trening uzorak
. Interval.yrednosti i
Atribut varijable WoE
min max Difolt Dobri Ukupno
1 -666666666 | 0.000 -0.982 192 654 846
2 0.000 | 0.005 -0.593 40 201 241
3 0.005 | 0.036 -0.137 81 642 723
4 0.036 | 0.161 0.505 75 1130 1205
5 0.161 | 2311 0.846 76 1611 1687
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Slika 78. — CSH/EBITDA grafi¢ki prikaz WoE vrednosti po atributima
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Tabela 112. CURAST/NETSLS prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE

vrednosti

Slika 79. - CURAST/NETSLS grafi¢ki prikaz WoE vrednosti po atributima
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CURAST/NETSLS finansijski racio — trening uzorak
. Interval vrednosti varijable Broj preduzeca
Atribut = WoE = =
min max Difolt | Dobri Ukupno
1 -999999999 0.359 0.724 92 1726 1818
2 0.359 0.443 0.356 46 597 643
3 0.443 0.697 0.090 115 1144 1259
4 0.697 0.820 -0.441 46 269 315
5 0.820 253,353 -0.972 180 619 799
10 - CURAST/NETSLS

Tabela 113. TBDBT/NETSLS prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE vrednosti

TBDBT/NETSLS finansijski racio — trening uzorak
. Interval vrednosti varijable Broj preduzeéa
Atribut = WoE = =
min max Difolt | Dobri Ukupno

1 -999999999 0.068 1.062 46 1210 1256
2 0.068 0.222 0.471 115 1675 1790
3 0.222 0.329 | -0.143 69 544 613
4 0.329 0.466 | -0.604 69 343 412
5 0.466 0.781 | -0.800 69 282 351
6 0.782 168,586 | -1.210 111 301 412
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Slika 80. —- TBDBT/NETSLS grafi¢ki prikaz WoE vrednosti po atributima
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Tabela 114. EBITDA/LIAB prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE vrednosti

Slika 81. — EBITDA/LIAB grafi¢ki prikaz WoE vrednosti po atributima

WoE

-1.5 -

2 3

0.0 +— - -
-0.5 - /
-1.0 1

4
Atribut

5

EBITDA/LIAB finansijski racio — trening uzorak

. Interval vrednosti varijable Broj preduzeéa
Atribut = WoE - -

min max Difolt | Dobri | Ukupno
1 -999999999 S777777777 | -1.052 154 489 643
2 0.000 0.061 | -0.583 119 604 723
3 0.061 0.105 | -0.231 88 635 723
4 0.105 0.182 0.325 71 893 964
5 0.183 0.242 0.932 20 462 482
6 0.242 0.346 1.378 13 469 482
7 0.347 14.528 1.842 14 0 14

EBITDA/LIAB
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Tabela 115. GRSPRF/ALIAB prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE vrednosti

GRSPRF/ALIAB finansijski racio — trening uzorak
. Interval vrednosti varijable Broj preduzeéa
Atribut = WoE - -
min max Difolt | Dobri Ukupno
1 -888883888 0 -0.945 193 682 875
2 0.187 0.401 -0.241 148 1057 1205
3 0.401 0.664 0.251 76 888 964
4 0.664 1.249 0.786 46 918 964
5 1.250 815.62 1.717 16 810 826
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Slika 82. —- GRSPRF/ALIAB grafi¢ki prikaz WoE vrednosti po atributima

Tabela 116. FCFE/FINEXP prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE vrednosti

FCFE/FINEXP finansijski racio — trening uzorak
. Interval vrednosti varijable Broj preduzeca
Atribut = WoE = =
min max Difolt | Dobri Ukupno
1 -999999999 1.596 -0.345 330 2124 2454
2 1.596 2.473 0.133 50 519 569
3 2474 6.296 0.515 56 852 908
4 6.307 13.122 0.712 23 426 449
5 13.138 9,387.44 0.870 20 434 454
FCFE/FINEXP
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Slika 83. — FCFE/FINEXP grafi¢ki prikaz WoE vrednosti po atributima

Tabela 117. NETSLS_GRTH prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE vrednosti

NETSLS_GRTH finansijski racio — trening uzorak
Atribut Inter-val vrednosti varijable WOE : Broj pre'duzec'a

min max Difolt | Dobri Ukupno
1 -999999999 -999999999 | -0.402 63 383 446
2 0.000 0.620 | -1.368 92 213 305
3 0.620 0.813 | -0.675 92 426 518
4 0.813 0.939 | 0.086 74 733 807
5 0.940 1.108 | 0.473 73 1065 1138
6 1.108 42,1273 | 0.686 85 1535 1620

254



Slika 84. — NETSLS_GRTH grafi¢ki prikaz WoE vrednosti po atributima
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Tabela 118. NETPRF_GRTH prikaz optimalnog broja atributa, njihovog raspona i WoE vrednosti

Slika 85. - NETPRF_GRTH grafi¢ki prikaz WoE vrednosti po atributima

Atribut

NETPRF_GRTH finansijski racio — trening uzorak
. Interval vrednosti varijable Broj preduzeéa
Atribut = WoE - -
min max Difolt | Dobri | Ukupno
1 STTTTT7777 S777777777 | -1.651 90 157 247
2 -999999999 -888888888 | -0.352 84 537 621
3 -666666666 0.543 | -0.169 136 1044 1180
4 0.543 0.661 0.165 29 311 340
5 0.661 531.29 0.594 140 2306 2446
NETPRF_GRTH
1.0 =
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6.4. Prilog — pregled prediktivne mo¢i po varijablama

Tabela 119. Pregled prediktivne mo¢i po svim varijablama

Rbr Finansijski racio v Rbr Finansijski racio 1\
1 | EBTADJ2LIAB 0.9231 220 | CURAST2NETEXP 0.3009
2 | NETPRF2ALIAB 0.9080 221 | CSH2CEQTY 0.3002
3 | CURLIAB2NETSLS 0.9062 222 | NETEXP2AAST 0.2981
4 | NETPRF2LIAB 0.8991 223 | LTDBT2GRSPRF 0.2975
5 | EBTADJ2ALIAB 0.8985 224 | FCFF2EQT 0.2974
6 | CURLIAB2NETPRF 0.8837 225 | NETEXPADJ2AAST 0.2963
7 | ROA 0.8649 226 | PSCST2EBITDA 0.2963
8 | NETPRF2AAST 0.8625 227 | EBIT2CEQTY 0.2947
9 | EBTADJ2AAST 0.8615 228 | GRSPRFADJ_GRTH 0.2945

10 | EBTADJ2AST 0.8558 229 | NETEXPADJ2AST 0.2938
11 | NETSLS2ALIAB 0.8540 230 | CURAST2NETEXPADJ 0.2918
12 | NETSLS2LIAB 0.8508 231 | FCFE2EQT 0.2915
13 | NETPRF2FINEXP 0.8450 232 | WC2AAST 0.2913
14 | TBDBT2NETPRF 0.8286 233 | PSCST2EBIT 0.2894
15 | EBITDA2FINEXP 0.8210 234 | EBIT_GRTH 0.2883
16 | CURLIAB2NETEXP 0.8096 235 | WC2AST 0.2868
17 | EBT2LIAB 0.7987 236 | LNGTFAST2EQT 0.2841
18 | EBT2ALIAB 0.7982 237 | LTDBT2NETSLS 0.2833
19 | CURLIAB2EBT 0.7903 238 | WC2GRSPRF 0.2827
20 | CURLIAB2EBTAD] 0.7903 239 | ACCREC2NETEXP 0.2805
21 | CURAST2NETPRF 0.7879 240 | EBIT2NETSLS 0.2802
22 | CURLIAB2NETEXPAD] | 0.7874 241 | WC2LTDBT 0.2779
23 | ACCPAY2NETPRF 0.7845 242 | CFO2EQT 0.2765
24 | NETEXP2ALIAB 0.7686 243 | CURAST2GRSPRF 0.2691
25 | EBITDA2LIAB 0.7681 244 | GRSPRF2EQT 0.2689
26 | EBITDA2ALIAB 0.7636 245 | BUSSCYCLE 0.2676
27 | NETEXPADJ2ALIAB 0.7573 246 | ACCREC2NETEXPAD] 0.2675
28 | ACCREC2NETPRF 0.7500 247 | EBIT2FINEXP_GRTH 0.2657
29 | NETEXP2LIAB 0.7465 248 | LTBDBT2NETSLS 0.2640
30 | CSH2CURLIAB 0.7463 249 | CSH_MSEC2TBDBT 0.2625
31 | CSH2LIAB 0.7370 250 | EQT2ALIAB_GRTH 0.2612
32 | NETEXPADJ2LIAB 0.7314 251 | LTBDBT2GRSPRFADJ 0.2607
33 | DEBTAMRTPERIOD 0.7274 252 | LTBDBT2GRSPRF 0.2576
34 | EBT2AST 0.7234 253 | LTDBT2NETEXPADJ 0.2562
35 | EBT2AAST 0.7224 254 | LTDBT2NETEXP 0.2527
36 | EBIT2FINEXP 0.7222 255 | EBITDA2FINEXP_GRTH 0.2522
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37 | SHRTBDBT2NETPRF 0.7198 256 | INVT2EQT 0.2497
38 | CSH2ALIAB 0.7175 257 | LTBDBT2NETEXP 0.2455
39 | ACCPAY2EBT 0.7157 258 | WC2NETSLS 0.2436
40 | CSH2TBDBT 0.7067 259 | NETSLS2EQT 0.2425
41 | ACCRECZ2EBT 0.7020 260 | LTBDBT2NETEXPADJ] 0.2421
42 | CURLIAB2EBITDA 0.7005 261 | WC_GRTH 0.2421
43 | CURAST2EBT 0.6927 262 | ACCREC2GRSPRF 0.2403
44 | CURAST2EBTADJ 0.6900 263 | CURLIAB2AST 0.2387
45 | TBDBT2EBT 0.6856 264 | INVT2ALIAB 0.2357
46 | TBDBT2EBTADIJ 0.6856 265 | WC2SHRTBDBT 0.2315
47 | TBDBT2EBITDA 0.6787 266 | CURAST2TBDBT 0.2310
48 | CSH2ACCPAY 0.6656 267 | WC2NETEXPADJ] 0.2283
49 | EBIT2ALIAB 0.6631 268 | CSH_MSEC2CURLIAB 0.2280
50 | NETPRF2EBITDA 0.6616 269 | WC2NETEXP 0.2277
51 | NETPRF2GRSPRFADJ] 0.6593 270 | CSH_MSEC2ACCPAY 0.2254
52 | EBIT2LIAB 0.6581 271 | NETEXP2EQT 0.2243
53 | EBT2EBITDA 0.6544 272 | NETEXPADJ2EQT 0.2216
54 | SHRTBDBT2EBT 0.6513 273 | TBDBT2AAST 0.2171
55 | SHRTBDBT2EBTADJ 0.6513 274 | PSCST_GRTH 0.2148
56 | CURLIAB2EBIT 0.6482 275 | WC2FAST 0.2146
57 | NETPRF2EBIT 0.6463 276 | INTAST2EQT 0.2137
58 | SHRTBDBT2EBITDA 0.6462 277 | INVT2LIAB 0.2129
59 | EBTADJ2EBITDA 0.6274 278 | CSH_GRTH 0.2108
60 | EBTADJ2EBIT 0.6258 279 | TBDBT2AST 0.2096
61 | ACCPAY2NETSLS 0.6241 280 | WC2CEQTY 0.2094
62 | EBT2EBIT 0.6182 281 | CURLIAB2AAST 0.2071
63 | GRSPRF2ALIAB 0.6124 282 | INVT2TBDBT 0.2064
64 | EBITDA2AAST 0.6062 283 | CFO2FINEXP 0.2025
65 | EBTADJ2GRSPRF 0.6058 284 | FCFE2FINEXP 0.1978
66 | CSH2AST 0.6031 285 | CFO2TBDBT 0.1901
67 | CSH2AAST 0.6024 286 | CSH_MSEC2CURAST 0.1870
68 | EBTADJ2GRSPRFADJ] 0.6015 287 | CSH_MSEC2LTDBT 0.1854
69 | NETPRF2GRSPRF 0.6003 288 | ACCREC2ALIAB 0.1853
70 | EBT2GRSPRFADJ 0.5998 289 | FCFE2TDBT 0.1807
71 | EBITDA2AST 0.5978 290 | FCFE2LIAB 0.1801
72 | GRSPRF2LIAB 0.5943 291 | CSH_MSEC2SHRTBDBT 0.1777
73 | TBDBT2EBIT 0.5912 292 | BUSSCYCLE_GRTH 0.1725
74 | CSH2CURAST 0.5834 293 | GRSPRF2SLS_GRTH 0.1724
75 | GRSPRFADJ2ALIAB 0.5826 294 | CSH_MSEC2ACCREC 0.1688
76 | LTDBT2NETPRF 0.5804 295 | CFO2ALIAB 0.1624

257



77 | WC2EBT 0.5804 296 | INVT2CURLIAB 0.1593
78 | WC2EBTADJ 0.5791 297 | PSCST2GRSPRF 0.1591
79 | GRSPRFADJ2LIAB 0.5755 298 | CFO2TDBT 0.1587
80 | LTDBT2EBT 0.5692 299 | CURLIAB2ALIAB 0.1580
81 | EBT2GRSPRF 0.5678 300 | GRSPRFADJ2CEQTY 0.1570
82 | TBDBT2NETSLS 0.5635 301 | SHRTBDBT2CURAST 0.1550
83 | CSH2SHRTBDBT 0.5619 302 | PAYPROCPRD_GRTH 0.1527
84 | ALIAB2AST 0.5574 303 | CURAST2SHRTBDBT 0.1523
85 | ACCPAY2NETEXP 0.5542 304 | INVTPROCPRD_GRTH 0.1503
86 | SHRTBDBTZ2EBIT 0.5539 305 | CFO2LIAB 0.1497
87 | CSH2ACCREC 0.5531 306 | FCFF2ALIAB 0.1482
88 | ACCPAY2NETEXPADJ 0.5489 307 | CSHACRCMS2CURLIAB 0.1471
89 | EBTADJ2EBT 0.5475 308 | ACCPAY2ALIAB 0.1405
90 | EBT2EQT 0.5470 309 | PSCST2GRSPRFADJ 0.1404
91 | ACCPAYZ2EBITDA 0.5448 310 | FINEXP2AAST 0.1384
92 | EBIT2AAST 0.5440 311 | CURAST_GRTH 0.1365
93 | ROE 0.5358 312 | FINEXP2AST 0.1358
94 | EBT2EBTADJ] 0.5323 313 | ACIDTEST 0.1348
95 | GRSPRFADJ2FINEXP 0.5310 314 | TBDBT2FAST 0.1341
96 | EBIT2AST 0.5298 315 | ACCREC2CURLIAB 0.1340
97 | SHRTBDBT2NETSLS 0.5281 316 | ACCREC2TBDBT 0.1319
98 | LTBDBT2NETPRF 0.5259 317 | GRSPRF2CEQTY 0.1312
99 | CURAST2EBITDA 0.5217 318 | SHRTBDBT2AAST 0.1303
100 | CSH2EBT 0.5194 319 | FCFF2NETSLS 0.1266
101 | CURLIAB2GRSPRF 0.5174 320 | SHRTBDBT2AST 0.1242
102 | CURLIAB2GRSPRFADJ] 0.5156 321 | FCFF2TDBT 0.1232
103 | EBTADJ2EQT 0.5153 322 | FCFF2FINEXP 0.1225
104 | WC2NETPRF 0.5148 323 | INVT2SHRTBDBT 0.1212
105 | CSH2LTDBT 0.5125 324 | ACCREC2LIAB 0.1212
106 | ALIAB2AAST 0.5089 325 | ACCPAY2CURAST 0.1184
107 | EBT2NETSLS 0.5083 326 | CASHCONVCYCLE 0.1173
108 | NETSLS2FINEXP 0.5063 327 | CFO2NETSLS 0.1124
109 | TBDBT2EQT 0.5038 328 | LTBDBT_GRTH 0.1122
110 | TBDBT2GRSPRF 0.5038 329 | FCFE2NETSLS 0.1040
111 | CSH2EBITDA 0.5027 330 | FCFF2LIAB 0.1039
112 | NETPRF2NETSLS 0.5017 331 | ACCREC2SHRTBDBT 0.1024
113 | EBTADJ2NETSLS 0.4995 332 | INVTPROCPRD 0.1016
114 | ACCPAY2EBIT 0.4981 333 | TBDBT2EQT_GRTH 0.0989
115 | ACCREC2EBITDA 0.4973 334 | LTDBT2FAST 0.0981
116 | TBDBT2GRSPRFADJ 0.4962 335 | CASHCONVCYCLE_GRTH 0.0976
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117 | TBDBT2NETEXP 0.4934 336 | INVT2LTDBT 0.0966
118 | EBITDACAPRATIO 0.4926 337 | ACCPAY2TBDBT 0.0956
119 | TBDBTCAPRATIO 0.4905 338 | CURAST2LTDBT 0.0950
120 | TBDBT2NETEXPADJ] 0.4875 339 | LTBDBT2FAST 0.0903
121 | SHRTBDBT2NETEXP 0.4755 340 | RECCOLPRD_GRTH 0.0882
122 | LTDBT2EBITDA 0.4718 341 | LTBDBT2AAST 0.0876
123 | GRSPRF2FINEXP 0.4718 342 | SHRTBDBT2FAST 0.0873
124 | EBT_GRTH 0.4717 343 | LTDBT2AST 0.0866
125 | PSCST2EBTADJ] 0.4697 344 | LTDBT2AAST 0.0866
126 | INVTCAPRATIO 0.4696 345 | FAST2LIAB 0.0850
127 | CURAST2ALIAB 0.4692 346 | FAST2ALIAB 0.0838
128 | FINEXP2EQT 0.4689 347 | LTBDBT2AST 0.0832
129 | PSCST2NETPRF 0.4668 348 | FCFE2AAST 0.0785
130 | PSCST2EBT 0.4657 349 | OA_GRTH 0.0775
131 | LTBDBT2EBT 0.4654 350 | AAST_GRTH 0.0749
132 | LTBDBT2EBTADJ 0.4654 351 | CURLIAB2FAST 0.0744
133 | ACCREC2EBIT 0.4615 352 | CURLIAB2TBDBT 0.0739
134 | SHRTBDBT2NETEXPA 0.4612 353 | FCFF2AAST 0.0739
135 | CSH2EQT 0.4604 354 | AST_GRTH 0.0737
136 | CSH2EBIT 0.4566 355 | NETSLS2CEQTY 0.0733
137 | SHRTBDBT2GRSPRFA 0.4561 356 | TBDBT_GRTH 0.0729
138 | CURAST2EBIT 0.4543 357 | FAST_GRTH 0.0715
139 | LIAB2AST 0.4463 358 | ACCPAY2LIAB 0.0710
140 | NETSLS_GRTH 0.4418 359 | CURAST2FAST 0.0700
141 | LTDBT2EBIT 0.4384 360 | NETSLS2SLS 0.0698
142 | WC2EBITDA 0.4383 361 | ACCREC2CURAST 0.0689
143 | CURAST2LIAB 0.4352 362 | NETSLS2SLS_GRTH 0.0638
144 | EBITCAPRATIO 0.4308 363 | INVT2AAST 0.0633
145 | EQT2AAST 0.4302 364 | CURAST2AST 0.0619
146 | WC2EBIT 0.4278 365 | TBDBT2CEQTY 0.0618
147 | CSH2FAST 0.4270 366 | INVT2AST 0.0611
148 | NETPRF2CEQTY 0.4269 367 | CURAST2AAST 0.0596
149 | EQT2AST 0.4234 368 | FCFF2CEQTY 0.0595
150 | EQT2LIAB 0.4234 369 | INVT2FAST 0.0592
151 | EBTADJ2CEQTY 0.4233 370 | SHRTBDBT2TBDBT 0.0590
152 | LIAB2AAST 0.4216 371 | ACCPAY2AST 0.0586
153 | NETPRF_GRTH 0.4193 372 | ACCPAY2LTDBT 0.0564
154 | EBT2CEQTY 0.4169 373 | ACCPAY2FAST 0.0562
155 | PAYPROCPRD 0.4141 374 | ACCREC2LTDBT 0.0557
156 | EQT2ALIAB 0.4133 375 | SHRTBDBT2CEQTY 0.0546
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157 | SHRTBDBT2GRSPRF 0.4097 376 | CEQTY_GRTH 0.0540
158 | LTBDBT2EBITDA 0.4089 377 | LTBDBT2CEQTY 0.0527
159 | FINEXP2NETEXP 0.4081 378 | LNGTFAST2FAST 0.0527
160 | SHRTBDBT2EQT 0.4079 379 | OPERRATIO 0.0527
161 | CURAST2NETSLS 0.4069 380 | LTDBT_GRTH 0.0515
162 | EBTADJ_GRTH 0.4059 381 | ACCPAY2AAST 0.0509
163 | FINEXP2NETEXPADJ] 0.4004 382 | PSCST2NETSLS 0.0507
164 | NETEXPADJ_GRTH 0.3985 383 | TDBT_GRTH 0.0503
165 | CURLB2CURLIABPEQT 0.3946 384 | LTBDBT2ALIAB 0.0503
166 | NETEXP_GRTH 0.3931 385 | GRSPRF2SLS 0.0501
167 | CSH2NETPRF 0.3914 386 | FAST2AST 0.0496
168 | CSH2GRSPRFADJ 0.3902 387 | LTDBT2ALIAB 0.0495
169 | EBITDAZ2EBIT 0.3898 388 | SHRTBDBT2CURLIAB 0.0493
170 | CSH2NETEXP 0.3898 389 | LTDBT2LIAB 0.0486
171 | LTDBT2EQT 0.3881 390 | SHRTBDBT_GRTH 0.0475
172 | GRSPRF2AST 0.3875 391 | NETSLS2GRSPRF 0.0472
173 | CURLIAB2EQT 0.3862 392 | SHRTBDBT2LIAB 0.0453
174 | EQT_GRTH 0.3859 393 | FINEXP2ALIAB 0.0451
175 | EBITDA2EQT 0.3852 394 | TBDBT2LIAB 0.0449
176 | ACCPAY2GRSPRFADJ 0.3841 395 | LNGTFAST2AST 0.0442
177 | CSH2NETEXPADJ 0.3837 396 | CURLIAB2LTDBT 0.0438
178 | NETSLS2AST 0.3837 397 | ACCPAY2SHRTBDBT 0.0433
179 | EBIT2EBITDA 0.3828 398 | PSCST2NETEXPADJ] 0.0421
180 | WC2ALIAB 0.3815 399 | ACCREC2FAST 0.0420
181 | LTBDBT2EQT 0.3804 400 | LTDBT2CEQTY 0.0420
182 | GRSPRF2AAST 0.3788 401 | LTBDBT2LIAB 0.0413
183 | FAST2EQT 0.3768 402 | LNGTFAST2AAST 0.0403
184 | ACCPAY2GRSPRF 0.3766 403 | TBDBT2ALIAB 0.0394
185 | CSH2GRSPRF 0.3750 404 | FINEXP2CEQTY 0.0390
186 | EBIT2EQT 0.3735 405 | CURLIAB_GRTH 0.0389
187 | NETSLS2AAST 0.3734 406 | FINEXP_GRTH 0.0389
188 | LTDBT2LTDBTpEQT 0.3673 407 | FINEXP2LIAB 0.0386
189 | EBITDA2GRSPRFADJ 0.3638 408 | ACCPAY2CURLIAB 0.0378
190 | GRSPRFADJ2AST 0.3629 409 | ACCPAY2CEQTY 0.0377
191 | WC2TBDBT 0.3628 410 | CEQTY2AAST 0.0377
192 | WC2EQT 0.3602 411 | FAST2AAST 0.0376
193 | GRSPRFADJ2AAST 0.3583 412 | LIAB_GRTH 0.0359
194 | ACCREC2NETSLS 0.3551 413 | CEQTY2AST 0.0355
195 | LTBDBT2EBIT 0.3543 414 | ACCREC_GRTH 0.0350
196 | WC2LIAB 0.3498 415 | PSCST2NETEXP 0.0349
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197 | EBITDA2GRSPRF 0.3421 416 | SHRTBDBT2LTDBT 0.0347
198 | EBIT2GRSPRFADJ] 0.3396 417 | CURAST2CEQTY 0.0345
199 | EBITDA_GRTH 0.3369 418 | FININC_GRTH 0.0339
200 | EBIT2GRSPRF 0.3362 419 | CEQTY2ALIAB 0.0330
201 | RECCOLPRD 0.3341 420 | CFO2CEQTY 0.0322
202 | CSH2NETSLS 0.3306 421 | CEQTY2LIAB 0.0310
203 | ACCREC2EQT 0.3229 422 | LNGTFAST2LIAB 0.0286
204 | LTDBT2GRSPRFADJ] 0.3224 423 | LNGTFAST2CEQTY 0.0282
205 | ACCPAY2EQT 0.3218 424 | ACCREC2CEQTY 0.0268
206 | CURAST2GRSPRFADJ 0.3197 425 | INTAST2ALIAB 0.0262
207 | CEQTYZ2EQT 0.3182 426 | INTAST2LIAB 0.0259
208 | ACCREC2GRSPRFADJ] 0.3172 427 | MONTHS_IN_BUSINESS 0.0250
209 | EBITDA2CEQTY 0.3118 428 | ACCREC2AST 0.0237
210 | CURLIAB2CURAST 0.3093 429 | LNGTFAST2ALIAB 0.0228
211 | NETEXP2AST 0.3092 430 | ACCREC2AAST 0.0227
212 | ROE_GRTH 0.3085 431 | CURLIAB2LIAB 0.0206
213 | GRSPRFADJ2EQT 0.3072 432 | INTAST2FAST 0.0170
214 | WC2GRSPRFADJ 0.3065 433 | CURLIAB2CEQTY 0.0167
215 | CURAST2EQT 0.3055 434 | ACCRATIO 0.0158
216 | EBITDA2NETSLS 0.3033 435 | INTAST2AST 0.0150
217 | ROA_GRTH 0.3031 436 | INTAST2AAST 0.0150
218 | CURAST2CURLIAB 0.3028 437 | SHRTBDBT2ALIAB 0.0147
219 | GRSPRF_GRTH 0.3017 438 | INTAST2CEQTY 0.0092
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6.5. Prilog — pregled rezultata klaster analize varijabli

Sledec¢a tabela prikazuje rezultate klaster analize, nakon primene PROC VARCLUS
procedure i rasporedivanja varijabli po klasterima. Po svakom klasteru varijable su
sortirane od onih sa najviSom prediktivnom mo¢i, do onih sa najnizom. Kao
predstavnici svakog klastera su odabrane varijable sa najve¢om prediktivnom moci,
odnosno one kod kod kojih je kolona ,Varijabla Rbr* jednaka 1. Kolona R%
predstavlja koeficijent determinacije varijable sa svojim klasterom. Kolone ,,Najblizi
klaster pokazuje slede¢i najsli¢niji klaster sa trenutno posmatranim, kolona R%nk
predstavlja povezanost izrazenu kroz koeficijent determinacije sa svake varijable sa
slede¢im najblizim klasterom. 1-R? kolona pokazuje povezanost sa svojim klasterom
dok u isto vreme udaljenost od sledeceg najblizeg klaster, drugim re¢ima Sto je manja
vrednost ovog pokazatelja, to je varijabla bliza svom Klasteru, a udaljenija je od drugog
najblizeg klastera. Poslednja kolona oznacava kvantifikovanu prediktivnost svake

varijable kroz pokazatelj informacione vrednosti.

Tabela 120. Rezultati klaster analize — raspored varijabli po klasterima

Klaster Vagj;bla Varijabla R%k T(?;?tlel? R%snk 1-R? v

CLUSO01 1 EBITDA/FINEXP 61.0% CLUS13 54.4% 85.6% | 0.821
CLUSO01 2 EBT/LIAB 89.9% CLUS13 73.7% 38.4% | 0.799
CLUSO01 3 EBT/ALIAB 88.2% CLUS13 72.1% 42.1% | 0.798
CLUSO01 4 CURLIAB/EBTADJ 88.1% CLUS13 71.7% 42.0% | 0.790
CLUSO01 5 CURLIAB/EBT 88.1% CLUS13 71.7% 42.0% | 0.790
CLUSO01 6 EBT/AST 90.4% CLUS13 72.9% 35.5% | 0.723
CLUSO01 7 EBT/AAST 90.1% CLUS13 72.6% 36.2% | 0.722
CLUSO01 8 EBIT/FINEXP 73.6% CLUS13 62.3% 70.0% | 0.722
CLUSO01 9 ACCPAY/EBT 83.4% CLUS13 67.8% 51.5% | 0.716
CLUSO01 10 ACCREC/EBT 78.8% CLUS13 62.5% 56.4% | 0.702
CLUSO01 11 CURAST/EBT 90.2% CLUS13 72.3% 35.2% | 0.693
CLUSO01 12 CURAST/EBTADJ 89.9% CLUS13 71.9% 36.0% | 0.690
CLUSO01 13 TBDBT/EBTADJ 87.0% CLUS13 65.5% 37.7% | 0.686
CLUSO01 14 TBDBT/EBT 87.0% CLUS13 65.5% 37.7% | 0.686
CLUSO01 15 EBT/EBITDA 82.5% CLUS13 59.4% 43.1% | 0.654
CLUSO01 16 SHRTBDBT/EBTADJ 82.5% CLUS13 59.8% 43.5% | 0.651
CLUSO01 17 SHRTBDBT/EBT 82.5% CLUS13 59.8% 43.5% | 0.651
CLUSO01 18 EBT/EBIT 84.1% CLUS13 55.7% 35.8% | 0.618
CLUSO01 19 EBT/GRSPRFADJ 83.1% CLUS13 56.6% 39.0% | 0.600
CLUSO01 20 WC/EBT 74.6% CLUS13 50.5% 51.4% | 0.580
CLUSO01 21 WC/EBTADJ 73.9% CLUS13 49.8% 52.0% | 0.579
CLUSO01 22 LTDBT/EBT 65.8% CLUS13 47.4% 65.1% | 0.569
CLUSO01 23 EBT/GRSPRF 85.0% CLUS13 56.8% 34.9% | 0.568
CLUSO01 24 EBT/EQT 65.7% CLUS23 55.5% 77.1% | 0.547
CLUSO01 25 CSH/EBT 53.3% CLUS09 38.0% 75.4% | 0.519
CLUSO01 26 EBT/NETSLS 82.8% CLUS13 58.6% 41.5% | 0.508
CLUSO01 27 EBT_GRTH 70.4% CLUS13 46.8% 55.5% | 0.472
CLUSO01 28 PSCST/EBT 79.2% CLUS13 53.1% 44.4% | 0.466
CLUSO01 29 LTBDBT/EBTADJ 58.3% CLUS13 41.1% 70.8% | 0.465
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CLUS01 30 LTBDBT/EBT 58.3% CLUS13 41.1% 70.8% | 0.465
CLUSO01 31 EBT/CEQTY 76.8% CLUS13 50.6% 46.9% | 0.417
CLUS02 1 ALIAB/AST 81.8% CLUS21 38.9% 29.8% | 0.557
CLUS02 2 ALIAB/AAST 82.3% CLUS21 34.4% 27.0% | 0.509
CLUS02 3 TBDBT/EQT 76.6% CLUS21 53.7% 50.6% | 0.504
CLUS02 4 TBDBTCAPRATIO T74.7% CLUS21 47.6% 48.3% | 0.490
CLUS02 5 FINEXP/EQT 60.0% CLUS21 41.1% 67.9% | 0.469
CLUS02 6 LIAB/AST 88.1% CLUS21 46.4% 22.1% | 0.446
CLUS02 7 EQT/AAST 89.8% CLUS21 45.3% 18.6% | 0.430
CLUS02 8 EQT/LIAB 90.9% CLUS21 45.6% 16.7% | 0.423
CLUS02 9 EQT/AST 90.9% CLUS21 45.6% 16.7% | 0.423
CLUS02 10 LIAB/AAST 88.3% CLUS21 40.7% 19.8% | 0.422
CLUS02 11 EQT/ALIAB 83.5% CLUS21 42.5% 28.8% | 0.413
CLUS02 12 SHRTBDBT/EQT 74.5% CLUS21 45.5% 46.8% | 0.408
CLUS02 13 CURLB/CURLIABPEQT 87.5% CLUS21 42.6% 21.7% | 0.395
CLUS02 14 CURLIAB/EQT 87.2% CLUS21 44.0% 22.9% | 0.386
CLUS02 15 ACCREC/EQT 66.7% CLUS21 48.3% 64.4% | 0.323
CLUS02 16 ACCPAY/EQT 72.0% CLUS21 46.4% 52.2% | 0.322
CLUS02 17 CURAST/EQT 73.6% CLUS21 55.7% 59.6% | 0.305
CLUS02 18 CURLIAB/AST 47.4% CLUS17 12.6% 60.2% | 0.239
CLUS02 19 CURLIAB/AAST 52.5% CLUS06 14.9% 55.7% | 0.207
CLUS02 20 SHRTBDBT/AAST 19.3% CLUS15 33.4% | 121.1% | 0.130
CLUS02 21 SHRTBDBT/AST 18.4% CLUS15 32.6% | 120.9% | 0.124
CLUS02 22 OPERRATIO 24.4% CLUS14 8.1% 82.3% | 0.053
CLUS03 1 CURLIAB/ALIAB 41.8% CLUS16 23.5% 76.1% | 0.158
CLUS03 2 LTBDBT_GRTH 33.3% CLUS16 23.6% 87.3% | 0.112
CLUS03 3 SHRTBDBT/TBDBT 37.5% CLUS16 11.3% 70.4% | 0.059
CLUS03 4 ACCPAY/LTDBT 67.2% CLUS16 38.0% 52.9% | 0.056
CLUS03 5 ACCREC/LTDBT 62.0% CLUS16 43.0% 66.6% | 0.056
CLUS03 6 LTDBT_GRTH 35.7% CLUS16 19.9% 80.3% | 0.052
CLUS03 7 LTBDBT/ALIAB 61.8% CLUS16 18.3% 46.7% | 0.050
CLUS03 8 LTDBT/ALIAB 67.0% CLUS16 19.0% 40.7% | 0.049
CLUS03 9 LTDBT/LIAB 71.6% CLUS16 30.7% 41.0% | 0.049
CLUS03 10 CURLIAB/LTDBT 61.5% CLUS16 25.1% 51.4% | 0.044
CLUS03 11 LTBDBT/LIAB 62.9% CLUS16 32.7% 55.1% | 0.041
CLUS03 12 FININC_GRTH 0.4% CLUS18 0.5% | 100.1% | 0.034
CLUS03 13 CURLIAB/LIAB 36.4% CLUS16 6.8% 68.3% | 0.021
CLUS04 1 EBTADJ/LIAB 89.7% CLUS01 59.3% 25.3% | 0.923
CLUS04 2 NETPRF/ALIAB 90.2% CLUSO01 56.8% 22.6% | 0.908
CLUS04 3 NETPRF/LIAB 91.2% CLUSO01 58.1% 21.1% | 0.899
CLUS04 4 EBTADJ/ALIAB 88.0% CLUS01 56.9% 27.8% | 0.898
CLUS04 5 CURLIAB/NETPRF 88.0% CLUS01 54.9% 26.6% | 0.884
CLUS04 6 ROA 90.3% CLUS23 59.0% 23.6% | 0.865
CLUS04 7 NETPRF/AAST 90.4% CLUS23 59.3% 23.6% | 0.863
CLUS04 8 EBTADJAAST 90.8% CLUS23 59.3% 22.5% | 0.861
CLUS04 9 EBTADJAST 90.1% CLUS23 59.3% 24.4% | 0.856
CLUS04 10 NETPRF/FINEXP 75.6% CLUSO01 50.2% 49.1% | 0.845
CLUS04 11 TBDBT/NETPRF 79.5% CLUS23 53.2% 43.8% | 0.829
CLUS04 12 CURAST/NETPRF 87.8% CLUS23 57.4% 28.7% | 0.788
CLUS04 13 ACCPAY/NETPRF 82.4% CLUS23 53.0% 37.4% | 0.785
CLUS04 14 ACCREC/NETPRF 76.3% CLUS23 51.1% 48.5% | 0.750
CLUS04 15 SHRTBDBT/NETPRF 72.5% CLUS23 52.0% 57.1% | 0.720
CLUS04 16 NETPRF/EBITDA 68.9% CLUS23 53.2% 66.4% | 0.662
CLUS04 17 NETPRF/GRSPRFADJ] 72.5% CLUS23 53.1% 58.6% | 0.659
CLUS04 18 NETPRF/EBIT 70.8% CLUS23 60.2% 73.3% | 0.646
CLUS04 19 EBTADJ/EBITDA 70.1% CLUS23 54.8% 66.1% | 0.627
CLUS04 20 EBTADJEBIT 69.5% CLUS23 55.5% 68.5% | 0.626
CLUS04 21 EBTADJ/GRSPRF 78.7% CLUS23 59.3% 52.4% | 0.606
CLUS04 22 EBTADJ/GRSPRFADJ 73.4% CLUS23 54.3% 58.1% | 0.602
CLUS04 23 NETPRF/GRSPRF 80.1% CLUS23 60.8% 50.8% | 0.600
CLUS04 24 LTDBT/NETPRF 55.2% CLUS23 39.2% 73.7% | 0.580
CLUS04 25 LTBDBT/NETPRF 48.2% CLUS23 34.1% 78.6% | 0.526
CLUS04 26 NETPRF/NETSLS 82.3% CLUS23 62.4% 47.1% | 0.502

263



CLUS04 27 EBTADJ/NETSLS 82.6% CLUS23 61.8% 45.6% | 0.500
CLUS04 28 PSCST/EBTADJ 73.2% CLUS23 62.6% 71.7% | 0.470
CLUS04 29 PSCST/NETPRF 74.6% CLUS23 64.9% 72.3% | 0.467
CLUS04 30 ACCRATIO 5.2% CLUS10 3.7% 98.5% | 0.016
CLUS05 1 CSH/CURLIAB 86.7% CLUS17 15.4% 15.8% | 0.746
CLUS05 2 CSH/LIAB 90.0% CLUS19 15.3% 11.8% | 0.737
CLUS05 3 CSH/ALIAB 86.7% CLUS19 14.8% 15.6% | 0.717
CLUS05 4 CSH/TBDBT 77.2% CLUS15 26.5% 31.0% | 0.707
CLUS05 5 CSH/ACCPAY 83.1% CLUS17 12.7% 19.3% | 0.666
CLUS05 6 CSH/AST 90.9% CLUS19 10.4% 10.2% | 0.603
CLUS05 7 CSH/IAAST 91.1% CLUS19 10.3% 9.9% | 0.602
CLUS05 8 CSH/CURAST 87.4% CLUS17 9.1% 13.9% | 0.583
CLUS05 9 CSH/SHRTBDBT T74.7% CLUS15 17.0% 30.5% | 0.562
CLUS05 10 CSH/ACCREC 80.0% CLUS18 8.7% 22.0% | 0.553
CLUS05 11 CSH/EQT 53.4% CLUS23 24.1% 61.4% | 0.460
CLUS05 12 CSH/GRSPRFADJ 59.6% CLUS07 8.7% 44.3% | 0.390
CLUS05 13 CSH/GRSPRF 65.2% CLUS06 3.0% 35.9% | 0.375
CLUS05 14 CSH/NETSLS 77.7% CLUS17 4.5% 23.4% | 0.331
CLUS05 15 CSH_GRTH 37.6% CLUS10 1.3% 63.2% | 0.211
CLUS06 1 CURAST/ALIAB 66.7% CLUS24 31.1% 48.3% | 0.469
CLUS06 2 CURAST/LIAB 71.2% CLUS24 33.5% 43.2% | 0.435
CLUS06 3 WC/ALIAB 83.7% CLUS24 35.0% 25.0% | 0.381
CLUS06 4 WC/TBDBT 78.5% CLUS24 29.6% 30.6% | 0.363
CLUS06 5 WC/EQT 49.5% CLUS21 42.3% 87.6% | 0.360
CLUS06 6 WC/LIAB 87.9% CLUS24 36.2% 18.9% | 0.350
CLUS06 7 CURLIAB/CURAST 79.9% CLUS24 29.9% 28.6% | 0.309
CLUS06 8 CURAST/CURLIAB 80.6% CLUS24 30.7% 27.9% | 0.303
CLUS06 9 WC/AAST 85.0% CLUS24 28.4% 21.0% | 0.2901
CLUS06 10 WC/AST 84.3% CLUS24 28.3% 21.9% | 0.287
CLUS06 11 WC/GRSPRF 54.0% CLUS23 16.7% 55.2% | 0.283
CLUS06 12 WC/LTDBT 54.8% CLUS16 23.5% 59.0% | 0.278
CLUS06 13 WC/NETSLS 49.1% CLUS23 13.1% 58.5% | 0.244
CLUS06 14 WC_GRTH 53.0% CLUS20 14.9% 55.3% | 0.242
CLUS06 15 WC/SHRTBDBT 78.7% CLUS24 24.2% 28.0% | 0.232
CLUS06 16 WC/CEQTY 66.6% CLUS23 18.2% 40.9% | 0.209
CLUS06 17 ACCPAY/CURAST 27.5% CLUS02 13.3% 83.6% | 0.118
CLUS06 18 CASHCONVCYCLE_GRTH | 14.9% CLUS21 4.7% 89.3% | 0.098
CLUS06 19 ACCREC/AST 1.0% CLUS21 0.5% 99.4% | 0.024
CLUS06 20 ACCREC/AAST 0.9% CLUS21 0.5% 99.6% | 0.023
CLUS07 1 GRSPRFADJ/ALIAB 79.1% CLUS17 62.8% 56.2% | 0.583
CLUS07 2 GRSPRFADJ/LIAB 83.3% CLUS17 67.2% 51.0% | 0.576
CLUS07 3 GRSPRFADJ/FINEXP 58.0% CLUS25 35.7% 65.3% | 0.531
CLUS07 4 CURLIAB/GRSPRFADJ 78.2% CLUS17 65.2% 62.7% | 0.516
CLUS07 5 TBDBT/GRSPRFAD] 70.4% CLUS17 45.5% 54.2% | 0.496
CLUS07 6 SHRTBDBT/GRSPRFA 61.4% CLUS17 46.6% 72.2% | 0.456
CLUS07 7 GRSPRF/AST 72.2% CLUS17 66.0% 81.6% | 0.387
CLUS07 8 ACCPAY/GRSPRFADJ 69.2% CLUS17 57.9% 73.2% | 0.384
CLUS07 9 GRSPRF/AAST 72.7% CLUS17 64.7% 77.2% | 0.379
CLUS07 10 GRSPRFADJ/AST 84.1% CLUS13 44.2% 28.6% | 0.363
CLUS07 11 GRSPRFADJ/AAST 86.5% CLUS13 44.7% 24.4% | 0.358
CLUS07 12 LTDBT/GRSPRFAD] 47.8% CLUS16 38.4% 84.8% | 0.322
CLUS07 13 CURAST/GRSPRFADJ 83.2% CLUS17 50.0% 33.6% | 0.320
CLUS07 14 ACCREC/GRSPRFADJ 66.2% CLUS17 38.2% 54.7% | 0.317
CLUS07 15 WC/GRSPRFADJ 30.5% CLUS07 30.5% | 100.0% | 0.306
CLUS07 16 GRSPRF_GRTH 19.0% CLUS17 11.7% 91.7% | 0.302
CLUS07 17 GRSPRFADJ_GRTH 40.1% CLUS09 24.4% 79.2% | 0.295
CLUS07 18 CURAST/GRSPRF 52.4% CLUS07 52.4% | 100.0% | 0.269
CLUS07 19 LTBDBT/GRSPRFADJ 43.0% CLUS16 36.5% 89.7% | 0.261
CLUS07 20 ACCREC/GRSPRF 34.2% CLUS07 34.2% | 100.0% | 0.240
CLUS07 21 PSCST/GRSPRF 44.3% CLUS09 26.7% 76.0% | 0.159
CLUS07 22 GRSPRFADJ/CEQTY 50.0% CLUS23 31.9% 73.5% | 0.157
CLUS07 23 PSCST/GRSPRFADJ 35.5% CLUS09 20.7% 81.3% | 0.140
CLUS07 24 NETSLS/GRSPRF 11.6% CLUS17 5.0% 93.1% | 0.047
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CLUS08 1 SHRTBDBT/CURAST 48.2% CLUS15 44.7% 93.6% | 0.155
CLUS08 2 ACCPAY/ALIAB 47.7% CLUS15 27.8% 72.4% | 0.140
CLUS08 3 ACCREC/SHRTBDBT 38.6% CLUS15 29.2% 86.8% | 0.102
CLUS08 4 ACCPAY/TBDBT 53.8% CLUS15 26.3% 62.6% | 0.096
CLUS08 5 CURLIAB/TBDBT 60.1% CLUS15 45.4% 73.0% | 0.074
CLUS08 6 ACCPAY/LIAB 41.1% CLUS15 23.8% 77.4% | 0.071
CLUS08 7 SHRTBDBT/CURLIAB 67.6% CLUS15 21.3% 41.1% | 0.049
CLUS08 8 SHRTBDBT_GRTH 12.3% CLUS25 7.0% 94.3% | 0.047
CLUS08 9 SHRTBDBT/LIAB 47.3% CLUS15 8.1% 57.3% | 0.045
CLUS08 10 TBDBT/LIAB 64.3% CLUS15 54.2% 77.9% | 0.045
CLUS08 11 ACCPAY/SHRTBDBT 64.7% CLUS15 14.0% 41.0% | 0.043
CLUS08 12 TBDBT/ALIAB 47.8% CLUS15 20.1% 65.3% | 0.039
CLUS08 13 ACCPAY/CURLIAB 51.5% CLUS15 11.0% 54.4% | 0.038
CLUS08 14 SHRTBDBT/LTDBT 20.6% CLUS03 20.1% 99.4% | 0.035
CLUS08 15 SHRTBDBT/ALIAB 61.5% CLUS15 19.5% 47.8% | 0.015
CLUS09 1 CSH/EBITDA 39.4% CLUS09 39.4% | 100.0% | 0.503
CLUS09 2 ACCREC/EBITDA 51.3% CLUS09 51.3% | 100.0% | 0.497
CLUS09 3 CSH/EBIT 50.3% CLUSO05 33.6% 74.8% | 0.457
CLUS09 4 WC/EBITDA 65.7% CLUS13 42.7% 59.8% | 0.438
CLUS09 5 WCI/EBIT 63.4% CLUS13 43.7% 65.0% | 0.428
CLUS09 6 EBITDA/EBIT 78.3% CLUS13 54.1% 47.3% | 0.390
CLUS09 7 EBITDA/EQT 65.2% CLUS23 45.5% 63.9% | 0.385
CLUS09 8 EBIT/EBITDA 78.9% CLUS13 52.0% 43.9% | 0.383
CLUS09 9 EBIT/EQT 64.5% CLUS23 47.8% 68.0% | 0.373
CLUS09 10 EBITDA/GRSPRFAD] 76.3% CLUS13 48.1% 45.6% | 0.364
CLUS09 11 EBITDA/GRSPRF 81.3% CLUS13 46.5% 34.9% | 0.342
CLUS09 12 EBIT/GRSPRFADJ 82.4% CLUS13 53.4% 37.8% | 0.340
CLUS09 13 EBITDA_GRTH 69.6% CLUS13 38.8% 49.6% | 0.337
CLUS09 14 EBIT/GRSPRF 82.4% CLUS13 56.2% 40.1% | 0.336
CLUS09 15 EBITDA/CEQTY 82.8% CLUS13 49.5% 34.0% | 0.312
CLUS09 16 EBITDA/NETSLS 80.9% CLUS13 47.9% 36.6% | 0.303
CLUS09 17 PSCST/EBITDA 81.4% CLUS13 45.6% 34.2% | 0.296
CLUS09 18 EBIT/CEQTY 82.2% CLUS13 55.5% 40.0% | 0.295
CLUS09 19 PSCST/EBIT 80.1% CLUS13 53.8% 43.0% | 0.289
CLUS09 20 EBIT_GRTH 51.8% CLUS20 34.1% 73.1% | 0.288
CLUS09 21 EBIT/NETSLS 85.7% CLUS13 55.3% 32.0% | 0.280
CLUS09 22 EBIT/FINEXP_GRTH 57.2% CLUS13 38.4% 69.4% | 0.266
CLUS09 23 EBITDA/FINEXP_GRTH 50.7% CLUS13 30.8% 71.2% | 0.252
CLUS09 24 FCFE/NETSLS 7.7% CLUS18 8.1% | 100.4% | 0.104
CLUS10 1 FCFE/FINEXP 46.2% CLUS25 24.6% 71.4% | 0.198
CLUS10 2 FCFE/TDBT 69.8% CLUS17 15.4% 35.6% | 0.181
CLUS10 3 FCFE/LIAB 69.7% CLUS17 15.4% 35.8% | 0.180
CLUS10 4 CFO/ALIAB 64.4% CLUS13 20.3% 44.7% | 0.162
CLUS10 5 CFO/TDBT 64.2% CLUS13 23.3% 46.6% | 0.159
CLUS10 6 CFO/LIAB 68.5% CLUS13 23.6% 41.2% | 0.150
CLUS10 7 FCFF/ALIAB 76.4% CLUS17 16.2% 28.1% | 0.148
CLUS10 8 FCFF/TDBT 78.5% CLUS17 15.8% 25.5% | 0.123
CLUS10 9 FCFF/FINEXP 68.4% CLUS15 16.8% 38.0% | 0.123
CLUS10 10 FCFF/LIAB 84.6% CLUS17 13.2% 17.8% | 0.104
CLUS10 11 FCFF/AAST 38.6% CLUS21 7.9% 66.7% | 0.074
CLUS10 12 FCFF/CEQTY 30.7% CLUS21 11.0% 77.9% | 0.059
CLUS10 13 CEQTY_GRTH 0.9% CLUS20 6.8% | 106.4% | 0.054
CLUS11 1 NETSLS_GRTH 29.0% CLUS20 13.8% 82.4% | 0.442
CLUS11 2 CURAST_GRTH 62.0% CLUS20 11.7% 43.0% | 0.137
CLUS11 3 OA_GRTH 64.8% CLUS20 8.9% 38.6% | 0.078
CLUS11 4 AAST_GRTH 70.8% CLUS20 10.6% 32.7% | 0.075
CLUS11 5 AST_GRTH 71.7% CLUS20 11.1% 31.9% | 0.074
CLUS11 6 NETSLS/SLS_GRTH 22.9% CLUS20 9.7% 85.4% | 0.064
CLUS11 7 TDBT_GRTH 19.9% CLUS20 2.7% 82.3% | 0.050
CLUS11 8 CURLIAB_GRTH 37.0% CLUS20 8.7% 69.0% | 0.039
CLUS11 9 LIAB_GRTH 44.0% CLUS20 10.3% 62.4% | 0.036
CLUS11 10 ACCREC_GRTH 9.2% CLUS23 2.0% 92.6% | 0.035
CLUS12 1 PAYPROCPRD 50.9% CLUS12 50.9% | 100.0% | 0.414
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CLUS12 2 NETSLS/AST 80.2% CLUS19 52.2% 41.5% | 0.384
CLUS12 3 NETSLS/AAST 78.1% CLUS19 49.3% 43.1% | 0.373
CLUS12 4 BUSSCYCLE 54.4% CLUS18 46.0% 84.4% | 0.268
CLUS12 5 NETSLS/EQT 19.2% CLUS21 33.2% | 121.0% | 0.242
CLUS12 6 PSCST_GRTH 5.7% CLUS23 3.6% 97.9% | 0.215
CLUS12 7 PAYPROCPRD_GRTH 5.3% CLUS19 4.2% 98.9% | 0.153
CLUS12 8 CASHCONVCYCLE 36.8% CLUS19 15.3% 74.6% | 0.117
CLUS12 9 NETSLS/SLS 16.7% CLUS19 5.0% 87.7% | 0.070
CLUS12 10 PSCST/NETSLS 3L.7% CLUS23 8.9% 74.9% | 0.051
CLUS12 11 GRSPRF/SLS 9.2% CLUS07 9.2% | 100.0% | 0.050
CLUS12 12 PSCST/NETEXP 22.9% CLUS19 3.9% 80.2% | 0.035
CLUS13 1 EBITDA/LIAB 88.1% CLUSO01 63.3% 32.4% | 0.768
CLUS13 2 EBITDA/ALIAB 85.6% CLUS01 61.4% 37.4% | 0.764
CLUS13 3 DEBTAMRTPERIOD 67.3% CLUS01 53.4% 70.1% | 0.727
CLUS13 4 CURLIAB/EBITDA 78.9% CLUSO01 53.2% 45.1% | 0.701
CLUS13 5 TBDBT/EBITDA 74.7% CLUSO01 57.0% 58.8% | 0.679
CLUS13 6 EBIT/ALIAB 84.4% CLUS01 68.5% 49.4% | 0.663
CLUS13 7 EBIT/LIAB 87.3% CLUS01 70.8% 43.5% | 0.658
CLUS13 8 CURLIAB/EBIT 80.3% CLUSO01 61.5% 51.3% | 0.648
CLUS13 9 SHRTBDBT/EBITDA 58.5% CLUS09 43.3% 73.2% | 0.646
CLUS13 10 EBITDA/AAST 89.7% CLUS01 62.1% 27.3% | 0.606
CLUS13 11 EBITDA/AST 90.6% CLUS01 63.1% 25.4% | 0.598
CLUS13 12 TBDBT/EBIT 75.3% CLUSO01 66.1% 72.8% | 0.591
CLUS13 13 SHRTBDBT/EBIT 68.1% CLUSO01 58.1% 76.2% | 0.554
CLUS13 14 ACCPAY/EBITDA 64.1% CLUS09 47.8% 68.8% | 0.545
CLUS13 15 EBIT/AAST 85.8% CLUS01 66.4% 42.4% | 0.544
CLUS13 16 EBIT/AST 84.5% CLUSO01 65.2% 44.6% | 0.530
CLUS13 17 CURAST/EBITDA 78.4% CLUS09 56.0% 49.1% | 0.522
CLUS13 18 ACCPAY/EBIT 76.3% CLUS01 55.0% 52.6% | 0.498
CLUS13 19 EBITDACAPRATIO 76.0% CLUS09 65.0% 68.5% | 0.493
CLUS13 20 LTDBT/EBITDA 49.6% CLUS09 38.2% 81.6% | 0.472
CLUS13 21 ACCREC/EBIT 67.2% CLUS09 54.1% 71.4% | 0.462
CLUS13 22 CURAST/EBIT 85.9% CLUS01 62.7% 37.8% | 0.454
CLUS13 23 LTDBT/EBIT 49.4% CLUS01 41.3% 86.2% | 0.438
CLUS13 24 EBITCAPRATIO 73.6% CLUSO01 58.0% 62.8% | 0.431
CLUS13 25 LTBDBT/EBITDA 42.1% CLUSO01 29.8% 82.5% | 0.409
CLUS13 26 LTBDBT/EBIT 46.8% CLUS01 38.4% 86.4% | 0.354
CLUS13 27 FCFE/AAST 12.2% CLUS13 12.2% | 100.0% | 0.078
CLUS13 28 CFO/CEQTY 12.6% CLUS10 10.2% 97.4% | 0.032
CLUS14 1 TBDBT/CEQTY 44.9% CLUS15 4.6% 57.8% | 0.062
CLUS14 2 ACCPAY/AST 11.8% CLUS02 5.5% 93.3% | 0.059
CLUS14 3 SHRTBDBT/CEQTY 60.2% CLUS02 13.0% 45.8% | 0.055
CLUS14 4 ACCPAY/AAST 12.7% CLUS02 7.6% 94.5% | 0.051
CLUS14 5 FINEXP/CEQTY 44.0% CLUS22 3.8% 58.2% | 0.039
CLUS14 6 ACCPAYI/CEQTY 37.6% CLUS22 6.7% 66.9% | 0.038
CLUS14 7 CEQTY/ALIAB 65.3% CLUS02 22.9% 45.0% | 0.033
CLUS14 8 CEQTY/LIAB 66.6% CLUS02 10.6% 37.4% | 0.031
CLUS14 9 CURLIAB/CEQTY 4.5% CLUS14 4.5% | 100.0% | 0.017
CLUS15 1 TBDBT/NETSLS 70.7% CLUS16 39.9% 48.8% | 0.564
CLUS15 2 SHRTBDBT/NETSLS 45.0% CLUS19 30.6% 79.3% | 0.528
CLUS15 3 TBDBT/GRSPRF 61.0% CLUS17 56.5% 89.8% | 0.504
CLUS15 4 CURAST/TBDBT 74.4% CLUS08 43.7% 45.5% | 0.231
CLUS15 5 TBDBT/AAST 76.2% CLUS08 38.2% 38.6% | 0.217
CLUS15 6 TBDBT/AST 77.8% CLUS08 37.7% 35.6% | 0.210
CLUS15 7 CFO/TBDBT 36.3% CLUS15 36.3% | 100.0% | 0.190
CLUS15 8 ACCREC/TBDBT 56.8% CLUS08 3L.7% 63.3% | 0.132
CLUS16 1 CSH/LTDBT 24.4% CLUS16 24.4% | 100.0% | 0.512
CLUS16 2 LTBDBT/EQT 49.4% CLUS16 49.4% | 100.0% | 0.380
CLUS16 3 LTDBT/GRSPRF 68.5% CLUS15 31.1% 45.7% | 0.297
CLUS16 4 LTDBT/NETSLS 62.3% CLUS15 26.3% 51.1% | 0.283
CLUS16 5 LTBDBT/NETSLS 63.0% CLUS15 32.5% 54.9% | 0.264
CLUS16 6 LTBDBT/GRSPRF 59.8% CLUS15 31.4% 58.6% | 0.258
CLUS16 7 CURAST/LTDBT 73.1% CLUS03 36.5% 42.4% | 0.095
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CLUS16 8 LTBDBT/AAST 77.2% CLUS03 41.8% 39.2% | 0.088
CLUS16 9 LTDBT/AST 73.5% CLUS03 50.2% 53.3% | 0.087
CLUS16 10 LTDBT/AAST 73.5% CLUS03 50.3% 53.4% | 0.087
CLUS16 11 LTBDBT/AST 74.3% CLUS03 50.6% 52.0% | 0.083
CLUS16 12 LTBDBT/CEQTY 36.7% CLUS03 18.7% 77.8% | 0.053
CLUS16 13 LTDBT/CEQTY 30.4% CLUS03 16.0% 82.9% | 0.042
CLUS17 1 GRSPRF/ALIAB 89.1% CLUS07 58.5% 26.3% | 0.612
CLUS17 2 GRSPRF/LIAB 92.7% CLUS07 62.5% 19.6% | 0.594
CLUS17 3 CURLIAB/GRSPRF 91.9% CLUS07 57.2% 19.0% | 0.517
CLUS17 4 SHRTBDBT/GRSPRF 58.3% CLUS07 38.5% 67.7% | 0.410
CLUS17 5 ACCPAY/GRSPRF 70.7% CLUS07 37.5% 46.8% | 0.377
CLUS18 1 CURAST/NETSLS 65.9% CLUS12 48.2% 65.8% | 0.407
CLUS18 2 ACCREC/NETSLS 83.3% CLUS19 28.3% 23.3% | 0.355
CLUS18 3 RECCOLPRD 83.4% CLUS19 29.4% 23.5% | 0.334
CLUS18 4 FCFF/NETSLS 13.3% CLUS21 7.5% 93.7% | 0.127
CLUS18 5 CFO/NETSLS 16.2% CLUS12 9.3% 92.4% | 0.112
CLUS18 6 ACCREC/CURAST 3.6% CLUS24 2.1% 98.5% | 0.069
CLUS19 1 CURLIAB/NETSLS 88.3% CLUS12 45.1% 21.3% | 0.906
CLUS19 2 NETSLS/ALIAB 86.5% CLUS12 50.8% 27.3% | 0.854
CLUS19 3 NETSLS/LIAB 89.4% CLUS12 55.6% 23.8% | 0.851
CLUS19 4 ACCPAY/NETSLS 68.9% CLUS18 28.2% 43.3% | 0.624
CLUS20 1 NETPRF_GRTH 86.7% CLUS23 39.7% 22.1% | 0.419
CLUS20 2 EBTADJ_GRTH 86.2% CLUS23 39.7% 22.9% | 0.406
CLUS20 3 EQT_GRTH 53.1% CLUS23 33.3% 70.3% | 0.386
CLUS20 4 ROE_GRTH 75.3% CLUS23 27.7% 34.1% | 0.308
CLUS20 5 ROA_GRTH 86.1% CLUS23 40.0% 23.2% | 0.303
CLUS20 6 TBDBT/EQT_GRTH 28.8% CLUS21 14.1% 82.9% | 0.099
CLUS21 1 LTDBT/EQT 63.9% CLUS16 47.9% 69.3% | 0.388
CLUS21 2 LTDBT/LTDBTPEQT 62.3% CLUS16 44.0% 67.2% | 0.367
CLUS21 3 FCFF/EQT 70.3% CLUS02 37.0% 47.1% | 0.297
CLUS21 4 FCFE/EQT 60.4% CLUS02 30.7% 57.1% | 0.291
CLUS21 5 CFO/EQT 64.4% CLUS02 32.2% 52.5% | 0.277
CLUS21 6 EQT/ALIAB_GRTH 42.1% CLUS20 29.1% 81.7% | 0.261
CLUS21 7 BUSSCYCLE_GRTH 6.0% CLUS18 3.2% 97.1% | 0.172
CLUS21 8 GRSPRF/SLS_GRTH 8.2% CLUS07 12.7% | 105.2% | 0.172
CLUS21 9 RECCOLPRD_GRTH 4.3% CLUS18 3.4% 99.1% | 0.088
CLUS22 1 CSHI/CEQTY 22.0% CLUS22 22.0% | 100.0% | 0.300
CLUS22 2 GRSPRF/CEQTY 49.0% CLUS07 28.0% 70.8% | 0.131
CLUS22 3 NETSLS/CEQTY 55.1% CLUS12 20.9% 56.8% | 0.073
CLUS22 4 CURAST/AST 12.5% CLUS06 4.0% 91.1% | 0.062
CLUS22 5 CURAST/AAST 19.8% CLUS06 8.8% 87.9% | 0.060
CLUS22 6 CEQTY/AAST 69.1% CLUS23 6.1% 32.9% | 0.038
CLUS22 7 CEQTY/AST 69.3% CLUS23 6.1% 32.7% | 0.036
CLUS22 8 CURAST/CEQTY 29.9% CLUS14 16.3% 83.8% | 0.035
CLUS22 9 ACCREC/CEQTY 21.4% CLUS14 7.8% 85.2% | 0.027
CLUS23 1 EBTADJEBT 67.3% CLUSO01 55.7% 73.6% | 0.547
CLUS23 2 ROE 80.5% CLUS04 64.3% 54.6% | 0.536
CLUS23 3 EBT/EBTADJ 67.7% CLUS01 63.3% 87.9% | 0.532
CLUS23 4 EBTADJEQT 80.2% CLUS04 62.3% 52.6% | 0.515
CLUS23 5 WC/NETPRF 57.7% CLUS04 52.5% 89.2% | 0.515
CLUS23 6 NETPRF/CEQTY 78.6% CLUS04 58.6% 51.8% | 0.427
CLUS23 7 EBTADJ/CEQTY 77.4% CLUS04 57.3% 52.9% | 0.423
CLUS23 8 CSH/INETPRF 43.6% CLUS04 23.4% 73.7% | 0.391
CLUS23 9 CEQTY/EQT 60.8% CLUS21 31.4% 57.2% | 0.318
CLUS23 10 GRSPRFADJEQT 41.2% CLUS21 40.8% 99.4% | 0.307
CLUS23 11 GRSPRF/EQT 39.5% CLUS23 39.5% | 100.0% | 0.269
CLUS24 1 ACCREC/ALIAB 83.6% CLUS06 24.4% 21.6% | 0.185
CLUS24 2 ACIDTEST 60.6% CLUS06 31.2% 57.3% | 0.135
CLUS24 3 ACCREC/CURLIAB 78.3% CLUS06 23.2% 28.2% | 0.134
CLUS24 4 ACCREC/LIAB 81.5% CLUS06 24.4% 245% | 0.121
CLUS25 1 NETSLS/FINEXP 59.7% CLUS19 32.0% 59.3% | 0.506
CLUS25 2 GRSPRF/FINEXP 54.6% CLUS17 43.6% 80.4% | 0.472
CLUS25 3 CFO/FINEXP 34.3% CLUS25 34.3% | 100.0% | 0.203
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CLUS25
CLUS25
CLUS25
CLUS25
CLUS25
CLUS25

© 00 N o 0o B

FINEXP/AAST
FINEXP/AST
TBDBT_GRTH
FINEXP/ALIAB
FINEXP_GRTH
FINEXP/LIAB

75.2%
78.5%
13.1%
22.4%

2.1%
42.7%

CLUS15
CLUS15
CLUS08
CLUS08
CLUSO1
CLUS08

18.0%
19.5%
5.7%
5.6%
0.2%
9.3%

30.3%
26.7%
92.2%
82.2%
98.1%
63.2%

0.138
0.136
0.073
0.045
0.039
0.039
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6.6. Prilog — pregled najprediktivnijih modela kreditnog skoringa od 5

do 14 varijabli

Tabela 121. Pregled najprediktivnijih modela sa 5 varijabli

'_

Broj |& M oo n |9 c s
varijabli52._,_§§$>»55§§E@<d§§,22§§55C% AELR:
imodel 1513181212133 |o| B8 2|2|4|5|E|L |5 a|5|2|E 5|85 E| £ |2 |z| §

ID. 1EI31518(SIE12|8|R(5(5(5123|2|81818IZIR|3|2|E ||| Z | S |5 |5| §
Ukupan |2 |D 8| |m|a (<= (8|9S |<|E|8|5<(F|2|2|eldl2gl=s| 7|99 &
broj |B(T|%(2|5|2(Z2E5|822(E81=I5ISISI8IEIEISIEIEIEIS ]| = | x|« 3
modela"80<8D%Um555$§8%13$$m8mmo_%%E
42,506% <|Clol KT |z o|3|F o177 x|
5v_25117 X X X X X 0.658|0.608| 68| 1(0.000
5v_25120 X X X X X 0.641|0.605| 799| 2(0.000
5v_25113 X X X X X 0.650{0.604| 278| 3(0.000
5v_38058 X X X | x X 0.624(0.601|3276| 4|0.000
5v_25153 X X X X X 0.661|0.601| 44| 5(0.000
5v_24931 X X X X X 0.659|0.601| 58| 6(0.000
5v_25149 X X X | x X 0.656|0.600( 103| 7{0.000
5v_25172 X X X | x X 0.642|0.599| 732| 8(0.000
5v_25156 X X X X X 0.644(0.598| 498| 9|0.000
5v_38113 X X X | x X 0.631{0.597(2055| 10{0.000
5v_36238 X X X | x X 0.612(0.594|6505| 11|0.001
5v_16092 X X X | x X 0.654(0.594| 136| 12|0.000
5v_11262 X X X X X 0.664(0.593| 26| 13|0.000
5v_25115 X X X X | x 0.631{0.593|2054 | 14|0.006
5v_24883 X X X X X 0.654(0.593| 150| 15|0.000
5v_25138 X X X X X 0.666(0.592| 11| 16|0.000
5v_25108 X X X X X 0.648|0.592| 318 17(0.000
5v_26922 X X X | x X 0.630{0.592|2219| 18|0.001
5v_37127 X X X | x X 0.623(0.592|3483| 19|0.000
5v_25105 X X X X X 0.640{0.592| 901|20|0.000
5v_15612 X X X X X 0.664|0.592| 25|21(0.000
5v_16138 X X | x| x X 0.661(0.592| 40| 22|0.000
5v_24928 X X X X X 0.641(0.592| 773| 23|0.000
5v_16083 X X X | x X 0.655|0.591| 134|24(0.001
5v_37918 X X X | x X 0.631{0.591|2064 | 25|0.000
5v_16147 X X X | x X 0.659(0.591| 57| 26|0.005
5v_38093 X X X | x X 0.642(0.591| 714|27|0.000
5v_24557 X X X X X 0.630{0.590(2197| 28|0.001
5v_34488 X | x X | x X 0.612(0.590(6331| 29|0.029
5v_25122 X X X X | x 0.642(0.590| 720| 30{0.000
5v_25134 X X X X X 0.659(0.590| 55| 31|0.000
5v_15106 X X X X X 0.660{0.590| 50| 32|0.000
5v_3418| x X X X X 0.635(0.590{1383| 33|0.001
5v_8777| x X X | x X 0.619|0.590(4446| 34(0.000
5v_17247 X | x X X X 0.656|0.589| 110( 35(0.000
5v_24938 X X X X X 0.670{0.589| 3| 36|0.000
5v_24944 X X X X X 0.658|0.589| 62| 37(0.000
5v_25110 X X X X | x 0.631{0.589(1998| 38|0.002
5v_11298 X X X X X 0.667|0.589 7| 39/0.000
5v_16073 X X X X X 0.660{0.589| 48| 40|0.000
5v_25056 X X X X X 0.641(0.589| 753| 41|0.000
5v_24890 X X X X X 0.643(0.589| 593| 42|0.000
5v_38132 X X|x|[x]|x 0.621(0.588(4039| 43|0.000
5v_37413 X X X | x X 0.626(0.588(2872| 44|0.000
5v_38049 X X X | x X 0.620{0.588(4232| 45|0.000
5v_42444 X X|x|[x]|x 0.616{0.588|5073| 46|0.000
5v_38123 X X | x| x X 0.614(0.588|5835| 47|0.023
5v_38104 X X | x| x X 0.630{0.588(2100| 48|0.000
5v_25116 X X X X X 0.636/0.588|1365| 49|0.000
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Tabela 122.

Pregled najprediktivnijih modela sa 6 varijabli

'_
. 0 n |9 .

Broj |<|m Qo @ > &% il ] ol@lalT|x s | € (2] u
varijablii%igg%%%ig'&gghﬁgé&ﬁégsgﬁgg.s 5| 5 |5 ¢
model ID.|Q | Z 2| S| | [S|QIB|S|ZIZ|8[SIE|2|Z|e|2|2|g|2|0|e E| 2| = |5| B
o WOl |LILIR(0|m = S|~ = [ B = < |Z2| £

Ukpan 15 1313121515282 (2| A (2|2 2|52 IR 8|S (R |54l = | 5| ° o] 2

ro Q|lN|I|= = m [a) a = Wwiom|a _ 0 '
mocdla [8(%15(2(812|Z(5(8[BIEIEIR|Z|E|EZI8I5 R|2|5(E(5] 8 |2 | € |¥| 2
134,596 % O g 3 8 = BT wiag O 8 8 Rluluip|T|Zz|z ol g |8 b
w

6v_91390 X X X X | X X 0.659|0.619| 804| 1|0.003
6v_90910 X X X X X X 0.668(0.613| 140| 2|0.000
6v_91371 X X X X X X 0.668|0.613| 141| 3|0.000
6v_91381 X X X X | X X 0.660|0.613| 698| 4|0.018
6v_16262| x X X X X X 0.664|0.612| 325| 5|0.003
6v_91392 X X X X X | X 0.666(0.611| 250| 6|0.000
6v_91445 X X X X | X X 0.662|0.611| 498| 7|0.004
6v_91367 X X X X | X X 0.662|0.611| 472| 8|0.000
6v_91384 X X X X X X 0.650{0.609| 2150| 9|0.027
6v_91374 X X X X X X 0.651|0.609| 1995| 10|0.000
6v_16258| x X X X X X 0.659(0.609| 867 11|0.000
6v_85385 X X X X X X 0.665[0.608| 296 12|0.000
6v_90690 X X X X X X 0.666(0.608| 249 13|0.000
6v_90913 X X X X X X 0.661[0.607| 603|14|0.015
6v_16265| x X X X X X 0.648(0.607| 2787| 15|0.002
6v_90686 X X X X X X 0.662(0.607| 463| 16|0.000
6v_90407 X X X X X X 0.643[0.607| 4539(17|0.014
6v_91436 X X X [ X|x X 0.663|0.607| 384/ 18|0.002
6v_91386 X X X X X | X 0.656(0.607| 1293 19|0.002
6v_91397 X X X X X | x |0.647|0.607| 3046| 20(0.000
6v_91395 X X X X | X|x 0.647(0.606| 2989 21|0.001
6v_9139%4 X X X X X | x |0.658|0.606| 896|22(0.012
6v_124508 X X X X | X X 0.639(0.605| 6734 23|0.000
6v_90400 X X X X X X 0.652|0.605| 1799| 24|0.012
6v_29203| x X X X | X X 0.634[0.605| 9152 25|0.000
6v_62945 X | X X X X X 0.665[0.604| 309 26|0.000
6v_117774 X | X X X | X X 0.626(0.604|14999| 27|0.043
6v_126509 X X X X | X X 0.634/0.603| 9126| 28|0.001
6v_91388 X X X X X | x |0.653|0.603| 1639| 29(0.000
6v_16076| x X X X X X 0.663]0.603| 385 30|0.038
6v_91250 X X X X | X X 0.657(0.603| 1028 31|0.000
6v_91447 X X X X X | X 0.666(0.603| 217|32|0.002
6v_126519 X X X [ X|x X 0.627(0.603|13679| 33|0.029
6v_90901 X X X X X X 0.667(0.603| 202 34|0.001
6v_91231 X X X X X X 0.669(0.603| 101 35|0.000
6v_90040 X X | X X X X 0.666(0.603| 222 36|0.000
6v_91279 X X X | X X X 0.661|0.603| 595| 37|0.007
6v_90917 X X X X X | x |0.662|0.603| 464|38(0.000
6v_125718 X X X X | X X 0.637(0.603| 7833 39|0.000
6v_90745 X X X X | X X 0.658(0.603| 892 40|0.000
6v_91406 X X X | X X X 0.672|0.603| 38| 41|0.000
6v_91356 X X X | X X X 0.668(0.603| 161|42|0.009
6v_91227 X X X X | X X 0.667(0.603| 214/ 43|0.000
6v_91425 X X X X | X X 0.667(0.602| 189| 44|0.008
6v_91441 X X X | X X | X 0.660(0.602| 662 45|0.015
6v_126528 X X X[ X|x|x 0.635[0.602| 9011| 46|0.000
6v_90693 X X X X X X 0.651[0.602| 2062| 47|0.000
6v_85381 X X X X X X 0.659(0.602| 757| 48|0.000
6v_91234 X X X X X X 0.657|0.602| 1142| 49|0.000
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Tabela 123.

Pregled najprediktivnijih modela sa 7 varijabli

|_
. 0 n |9 .

Broj [<|m Q|m|Q > (|6 bl Q|| s | E2] =

varijantii | € |2 |5 £ (2121512516886 |E|S|12|12|2 (2|22 %|EIR| < | 5| € 5| E

model ID.|Q |2 2|2 |22 |Z (oL |H[Z2|2|8(6|E|L|2|L|ZZ|Z|EG|6| |22 3

NEF|d|N(S|YE|o|lF(T|w S O|m ZIS|z (YIS0 = = Z|z| g

Ukupan |51 31912 (Q]5 (2228|228 |28 8|12 |k|&8|4lE] = | 5|0 o]

e |21215|3|5(21215|8(812|E |55 2|22 (5515 |6|5 (BI85 | 2 | = |+

modela,_mo<8%n:0ml—m—a<8c\:mgmmm0mm(DZ%CE

346104 |&|O S e L - i el e e SR 1 1 R e K R e o |8
w

7v_260497 X X X X X | X X 0.668|0.621{1060( 1[0.022
Tv_57741| x X X X X | X X 0.665[0.620(1867| 2|0.006
7v_260516 X X X X[ X|x|x 0.667(0.619(1360| 3|0.014
7v_259706 X X X X X | X X 0.668(0.618|1087| 4|0.045
7v_260488 X X X X [ X|x X 0.670(0.617| 662| 5|0.010
7v_260518 X X X X | X X | x |0.660|0.617|3740| 6|0.005
7v_260246 X X X X X | X X 0.663|0.617(2489| 7(0.019
7v_259211 X X X X X | X X 0.667|0.616{1306| 8|0.006
7v_245574 X X X X X | X X 0.665|0.616(1785| 9|0.027
7v_57732| x X X X X | X X 0.667|0.616(1346| 10(0.011
7v_57743| x X X X X X | X 0.671|0.616| 546| 11|0.008
7v_57261| x X X X X X X 0.671|0.615| 476 12|0.034
7v_260499 X X X X X X | X 0.674|0.615| 256 13(0.002
Tv_259687 X X X X X X X 0.674(0.614| 241| 14|0.002
Tv_257495 X X | X X X | X X 0.667(0.614|1166| 15|0.006
Tv_259202 X X X X X | X X 0.669(0.614| 763| 16|0.002
7v_186618 X | X X X X | X X 0.666(0.613|1562| 17|0.026
Tv_260372 X X X | X X | X X 0.662(0.613|2987| 18|0.015
7v_260493 X X X X | X X | X 0.666(0.613|1420| 19|0.010
7v_260301 X X X X X | X X 0.671{0.613| 555| 20|0.002
7v_260566 X X X X[ X|x|x 0.666(0.612|1430| 21|0.012
7v_245576 X X X X X X | X 0.671|0.612| 552 22|0.001
7v_259710 X X X X X X | x |0.668|0.612(1138| 23|0.021
7v_57737| x X X X X X | X 0.664|0.611(2293| 24|0.005
7v_260501 X X X X X X | x |0.668|0.611(1033| 25(0.013
7v_259713 X X X X X X | x |0.664|0.611|2124| 26|0.007
7v_258490 X X X X X X X 0.652|0.611(7309| 27(0.041
7v_259192 X X X X X X X 0.670|0.611| 700 28(0.047
Tv_258731 X X X | X X X X 0.670{0.611| 601|29|0.047
7v_260514 X X X X X X | x |0.654|0.611|6478| 30/0.007
Tv_245565 X X X X X | X X 0.666(0.611|1426| 31|0.023
7v_51736| x X X X X X X 0.668(0.611|1094 32|0.043
7v_260511 X X X X | X X | x |0.660(0.611|3498| 33|0.018
Tv_260227 X X X X X X X 0.671{0.610| 539| 34|0.031
Tv_260477 X X X | X X | X X 0.668(0.610{1139| 35|0.020
7v_260495 X X X X | X X | x |0.665|0.610|1889| 36/0.000
7v_259511 X X X X X X X 0.671|0.610| 513 37|0.021
7v_56751| x X X X X X X 0.661|0.610(3381| 38(0.019
7v_260504 X X X X X X | x |0.657|0.610{4909( 39(0.000
7v_259188 X X X X X | X X 0.666|0.610{1610( 40(0.020
7v_245555 X X X X X X X 0.669|0.610| 740 41|0.010
7v_260568 X X X X | X X | x |0.662|0.610(2837| 42|0.020
7v_259683 X X X X X | X X 0.668|0.610{1019| 43|0.044
7v_260519 X X X X X | X | x [0.666|0.609({1487| 44|0.006
7v_259213 X X X X X X | X 0.670{0.609| 671| 45|0.009
Tv_57745| x X X X X X | x |0.665|0.609|1856| 46/0.011
Tv_57748| x X X X X X | x |0.654|0.609|6136| 47(0.003
7v_90859| x X X X X | X X 0.646{0.609 |###H| 48|0.001
7v_260532 X X X | X X | X X 0.672]0.609| 426/ 49|0.038
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Tabela 124.

Pregled najprediktivnijih modela sa 8 varijabli

|_
. (2] m 0|9 :

e nlZ 12l 2212 B B 3| 18 5|2 e |8 22 Bl |EIE < | S| E (5| 8
Varljab"l::—mm_l_,_ll—o'o"-“'-”'ﬂgol—mﬂi(i’:_,mmn:E g | 5 [g] 8
model ID.[Q |2 2| ||| |o|w (|2 (Z|4(S|EL|Z|u|2||z|z|lo|o] El=2 |3 (2|3
NEESdN S OolElL|L|s|gald|S|z|IYIN|N=00 25|22 8

Ukupan 15 121121215 21922 (8|22 |2|U|E 2 (E|S|2]|%|S|2lgl=| 5|0 |0 2
bl 181215 (2(5|2|2|5 (8182|1815 1S|E|2I5 (8 EIS|5|EIEIE| 5|2 ||« 5
modela |- || S| |G |52 (8|25 5|88 |z|z|8|8|ale|Q|ulul @ | 2|5 5| S

735471 || O <013 |F|7|zl@]| |~ [BI3IF|"|M|e|* 2|2 ol |8
w

8v_159569| x X X X X | X|X|X 0.671|0.621{1964| 1[0.021
8v_598025 X X X X X | X X | x |0.668|0.620|3328| 2(0.011
8v_159562| x X X X X | X X | X 0.672|0.619(1525| 3|0.042
8v_598016 X X X X | X | X X | X 0.675|0.619| 820| 4|0.034
8v_159571| x X X X X | X X | x |0.666|0.618(4758| 5|0.006
8v_597079 X X X X X | X X | x |0.668|0.618(3233| 6(0.023
8v_597772 X X X X X X | X X 0.671|0.618(1986| 7(0.026
8v_596285 X X X X X | X|X|X 0.670|0.618(2384| 8|0.025
8v_598033 X X X X | X |x|x|x|0667[0.617|3973| 9(0.006
8v_159299| x X X X X X | X X 0.670{0.617|2507| 10|0.007
8v_596287 X X X X X | X X | x |0.667|0.616|4116| 11/0.007
8v_595475 X X X | X X X | X X 0.670(0.616|2441| 12|0.044
8v_597791 X X X X X[ x| x|x 0.670{0.616|2239| 13|0.008
8v_598018 X X X X [ X | X X | x |0.670|0.616|2351| 14/0.014
8v_596257 X X X X X [ X | X X 0.672(0.616|1615| 15|0.027
8v_596807 X X X X X X | X X 0.672(0.615|1609| 16|0.018
8v_597763 X X X X X [ X|x X 0.673|0.615|1241| 17|0.033
8v_592977 X X | X X X X | X X 0.673|0.615(1313| 18(0.028
8v_569581 X X X X X | X|X X 0.671|0.615(2056| 19|0.015
8v_159567| x X X X X X X | x |0.661|0.615|7533| 20(0.019
8v_597793 X X X X X | X X | x |0.663|0.614|6329| 21|0.016
8v_159425| x X X X | X X | X X 0.667|0.614(3937| 22|0.016
8v_156548| x X X | X X X | X X 0.671|0.614(1866| 23|0.021
8v_596278 X X X X X | X X | X 0.672|0.614(1613| 24|0.045
8v_85671| x X | X X X X | X X 0.671|0.614(2147| 25|0.044
8v_158763| x X X X X X X | x |0.672|0.614|1537| 26|0.031
8v_159564| x X X X X | X X | x |0.667|0.614|4095| 27(0.012
8v_568304 X X X X X X | X X 0.670(0.614|2684| 28|0.030
8v_569592 X X X X X X X | X 0.674[0.614| 995 29|0.025
8v_596015 X X X X X X | X X 0.670{0.613|2666| 30|0.030
8v_592996 X X | X X X[ X|x|x 0.673[0.613|1128| 31|0.025
8v_597898 X X X | X X X | X X 0.670(0.613|2276| 32|0.041
8v_598026 X X X X X X | X | x [0.674|0.613| 938 33|0.007
8v_144618| x X X X X X | X X 0.670|0.613|2560(| 34(0.031
8v_597062 X X X X X X X | x |0.674|0.613| 956 35(0.021
8v_159290| x X X X X X | X X 0.671|0.613(2106| 36|0.024
8v_158766| x X X X X X X | x |0.668|0.613|3700(| 37(0.043
8v_157545| x X X X X X X | X 0.665|0.613(5118| 38|0.026
8v_597917 X X X | X X | X|X|X 0.668|0.613(3487| 39(0.023
8v_597065 X X X X X X X | x |0.670|0.613(2542( 40(0.027
8v_596280 X X X X X | X X | x |0.669|0.612|2715| 41/0.019
8v_569611 X X X X X | X X | x |0.666|0.612|4394| 42/0.015
8v_596283 X X X X X X X | x |0.665|0.612|5205| 43(0.041
8v_597774 X X X X X X X | X 0.677(0.612| 454 44|0.013
8v_596788 X X X X X X X X 0.678(0.612| 321| 45|0.013
8v_597843 X X X X X | X X | x |0.670|0.612|2323| 46/0.010
8v_597841 X X X X X[ X|x|x 0.676(0.612| 586| 47|0.006
8v_159572| x X X X X X | X | x [0.672]|0.612{1730| 48|0.008
8v_598022 X X X X | X X | X | x [0.670]0.612{2465| 49|0.004
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Tabela 125. Pregled najprediktivnijih modela sa 9 varijabli

|_
. 0 n|P .

Broj |<|m o2 ||| Jl219 ol ||z s | S |2 &

varijabnigsg;%g“:‘,&g'&ﬁﬁ'a@é&ﬂdgiiggg.g 3| ElE| 8

model ID |Q |2 0|2 |T |2 |T|om|E|Z2|2|L|5|ELZ|LI|F|ZE6|6| E|2 5|23

NEFNNSFOO|E|L|L S| oa|lZ&S|z|Y(S(N=(0 25|22 8

Ve 1213111 2( 815 |2 (S(E|8192|2| (8|5 2R 815|852\ = | T || 2

ro Q|N|I|= = m fa) a = Wio|a - Lol
modejla E%S&‘%%E‘%%Eﬂt'ﬁé%éégggébmm6Z-‘é—‘é?é
1,307,504 |& O 2133 n——‘”ZJﬂL“&Uga,’ELULuoLLZZ olg|g| =
w

9v_1126665 X X X X X | x| x|x|x]0673/0.620{2365| 1(0.030
9v_352876| x X X X X | x| x|x]|x|0672|0.620{3199| 2|0.014
9v_351922| x X X X X X | X X | x |0.671|0.619(3610| 3|0.040
9v_1126516 X X X X X X | X|Xx|x 0.677|0.618(1088| 4(0.028
9v_1126663 X X X X | X|X X | X | x |0.676|0.617(1492| 5|0.038
9v_351650( x X X X X X X | X X 0.676|0.617(1251| 6|0.022
9v_1124927 X X X X X | X|X X | x |0.669(0.617|4852| 7(0.046
9v_352634| x X X X X X | X|Xx|x 0.676|0.617(1426| 8|0.007
9v_1126518 X X X X X X | X X | x |0.672|0.617|3286| 9|0.014
9v_1084301 X X X X X | X|X X | X 0.676|0.616(1474| 10|0.046
9v_352636| x X X X X X | X X | x |0.670(0.616|4127| 11|0.006
9v_1124930 X X X X X | x|x|x]|x [0.672]0.616(3463| 12(0.016
9v_352874| x X X X X | X X | X | x [0.673]0.615|2755| 13{0.046
9v_1125614 X X X X X X | X X | x [0.672|0.615|2960| 14(0.017
9v_1124679 X X X X X X[ X |x X 0.671|0.615|3617| 15(0.048
9v_1123976 X X X | X X X | X X | x |0.671|0.615|3939| 16(0.049
9v_1084310 X X X X X X | X X | x |0.670|0.615|4253| 17(0.031
9v_1126509 X X X X X | X|X X | X 0.678(0.615| 680| 18/0.041
9v_352627| x X X X X X | X X | X 0.677|0.615(1167| 19|0.049
9v_1126526 X X X X X | X |x|x|x]0671/0.615|3784|20(0.007
9v_324182| x X X X X X X | X X 0.672|0.615(3262| 21|0.040
9v_352760| x X X X | X X | X|Xx|x 0.673|0.615(2664| 22|0.036
9v_352875| x X X X X X | x| x| x [0.667|0.615|6333| 23|0.036
9v_1124915 X X X X X | X|X X | x |0.673|0.615|2739| 24|0.026
9v_1084057 X X X X X X X | X X 0.672|0.615(3191| 25|0.047
9v_352762| x X X X | X X | X X | x |0.667(0.614|6234 | 26/0.035
9v_1124688 X X X X X X[ x|[x]|x 0.673|0.614|2385( 27(0.015
9v_347839| x X X | X X X | X|X|x 0.677(0.614|1050( 28(0.039
9v_1126511 X X X X X[ X |x X | x [0.673|0.614|2638| 29(0.032
9v_1084318 X X X X X [ x| x| x| x [0.672[0.613(2880| 30(0.046
9v_1124690 X X X X X X | X X | x |0.670]0.613|4097| 31(0.026
9v_351923| x X X X X X X | X | x [0.674]0.613|1900| 32{0.043
9v_1126602 X X X | x X X | x X | x |0.670]0.613|4360| 33/0.024
9v_1120203 X X | X X X X | X X | x |0.673|0.613|2668| 34/0.013
9v_1084076 X X X X X X | X|Xx|x 0.673|0.613|2669| 35|0.047
9v_1126514 X X X X X | X X X | x |0.669(0.613|5133| 36(0.032
9v_876119 X | X X X X | X|X X | X 0.677|0.613|1154| 37|0.029
9v_347841| x X X | X X X | X X | x |0.672|0.613|3331| 38(0.021
9v_1082563 X X X X X X | X X | X 0.673|0.613|2395( 39|0.042
9v_876128 X | X X X X X | X X | x |0.671]0.612|4029| 40(0.032
9v_349565| x X X X X X X X X 0.666(0.612(6602( 41|0.029
9v_875875 X | X X X X X X | X X 0.674(0.612|2286| 42(0.026
9v_351652| x X X X X X X X | X 0.679(0.612| 546 43(0.044
9v_1124729 X X X X X[ x|[x]|x X 0.674|0.612|2357| 44(0.042
9v_201229| x X | X X X X | X X | X 0.677(0.612|1035| 45(0.027
9v_1120194 X X | X X X | X|X X | X 0.680(0.612| 425| 46(0.026
9v_1124928 X X X X X | X X | X | x |0.672|0.612|3109| 47|0.028
9v_1126391 X X X[ X |x X X | X X 0.674|0.612|2092| 48(0.023
9v_1126553 X X X X X | x| x| x|x[0.677/0.612|1103| 49/0.006
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Tabela 126. Pregled najprediktivnijih modela sa 10 varijabli

'_
%) 0| .
< Qo2 > %S 219 @ T s | £ (2| &
AR EE R AR EEE R A R R EE:
= < | £ = | W | © kel = |=| ©
model 10 |8\ & 1513|1830 81218 \51818|5 15|51 2|F|8 IR 15|00 = | £ | E |E| &
Ukupan |20 15 1< WG| <8 EIBI9IS|2|ERIG|IZIE|C|2 (N4 22|99 2
brojmodela@%ézlg&n—:l%geg,_E;%éjggs%bﬁg6Z_éégé
1,961,256%0 28805_.§$mn_08§'9mm5u.zz o|8|g| =
[%2)
10v_635300| x X X X X X X | X X | x |0.677|0.617|1337| 1|0.018
10v_1765006 X X X X X X | x| x| x| x|[0678]0.617| 926| 2|0.015
10v_1764409 X X X X X X X | x X | x |0.678(0.617|1015| 3(0.031
10v_636212| x X X X X X | x| x| x| x[0677]0.616{1223| 4|0.005
10v_593762| x X X X X X X[ x| x]|x 0.677{0.616(1274| 5(0.034
10v_634376| x X X X X X X | x X | x |0.673(0.615|2512| 6(0.048
10v_1764417 X X X X X X | x| x| x|x[0675/0.615/1783| 7|0.033
10v_1765004 X X X X X | X|X X | X | x [0.679]0.614| 818| 8(0.047
10v_634367| x X X X X X X | X X | X 0.678(0.614| 958 9|0.034
10v_636296| x X X X | X X | x| x| x| x[0.673]0.614(2500| 10|0.041
10v_632654| x X X X X X X X | X[ X 0.671|0.614|3315| 11|0.046
10v_1714854 X X X X X X X | X X | x [0.673]|0.614(2719| 12|0.045
10v_1763625 X X X X X X | X |x|x]|x[0.675/0.614(2106| 13|0.017
10v_1765005 X X X X X | X X | X | x| x|0.674|0.613|2353| 14|0.045
10v_629897| x X X | x X X | x| x| x| x[0678]0.613|1086| 15|0.039
10v_636096| x X X X | x| x X[ x| x]|x 0.678(0.613| 945| 16(0.028
10v_1758616 X X | x X X X | x| x| x| x[0679]0.613| 851|17|0.037
10v_593764| x X X X X X X | x X | x |0.672(0.613|2927| 18(0.038
10v_1764941 X X X | x| x X X[ x| x]|x 0.680(0.612| 678 19(0.042
10v_1764943 X X X | x| x X X | x X | x |0.674/0.612|2256| 20{0.033
10v_636211| x X X X X X X | x| x| x |0.673]|0.612|2637| 21|0.010
10v_634372| x X X X X X X X X | x |0.672{0.612|3121| 22(0.039
10v_1763613 X X X X X X | X X X | x [0.671]|0.612(3440| 23|0.044
10v_357391| x X | X X X X X | X X | X 0.679(0.612| 791|24|0.036
10v_636098| x X X X | X[ X X | X X | x [0.672|0.612(3037| 25|0.048
10v_629655| x X X | X X X X | X|[X|x 0.683(0.612| 202 26|0.016
10v_385580| x X | X X X X X | X|[X|x 0.681(0.612| 419 27|0.042
10v_1758467 X X | X X X X X | X|[X|x 0.683(0.612| 227|28|0.028
10v_1763649 X X X X X | X|[X|x X | x [0.674|0.612(2468| 29|0.047
10v_1714862 X X X X X X | x| x| x| x[0.675]0.611|2093| 30|0.042
10v_1758614 X X | x X X | x| x X | x | x |0.681]0.611| 471| 31{0.029
10v_1758469 X X | x X X X X | x X | x |0.677(0.611|1302| 32(0.014
10v_1764410 X X X X X X X X | x | x |0.681]0.611| 467|33(0.035
10v_1763624 X X X X X X X | x| x| x |0.671]|0.610{3524| 34|0.025
10v_635301| x X X X X X X X | x | x |0.680{0.610| 628 35(0.025
10v_629657| x X X | x X X X | x X | x |0.677(0.610|1396| 36{0.009
10v_1713264 X X X X X X | x X | x | x |0.675[0.610(2028| 37(0.028
10v_1427554 X | X X X X X X | X X | x [0.674|0.610{2211| 38|0.019
10v_1764444 X X X X X X | x| x| x| x[0.680]0.610 648 39|0.040
10v_1427699 X | X X X X | X[ X X | X | x [0.677]0.610|1180| 40{0.033
10v_1763623 X X X X X X | X X | X | x [0.674]0.610|2164| 41{0.048
10v_1425966 X | X X X X X | X | x| x| x[0.675/0.610{2022| 42|0.049
10v_1756881 X X | X X X X | x| x|x]|x|[0677|0.610{1217| 43|0.019
10v_1427545 X | X X X X X | X|X X | X 0.680(0.610| 515(44|0.034
10v_1763709 X X X X | X X | x| x| x| x[0.673]0.610{2520| 45|0.029
10v_1758477 X X | x X X X | x| x| x| x[0679]0.609| 711|46|0.006
10v_802599| x X X X X X | x| x| x| x [0.664)0.609|6765|47|0.004
10v_385582| x X | x X X X X | x X | x |0.676{0.609|1677| 48(0.008
10v_1757565 X X | X X X X X | X X | x |0.680{0.609| 540| 49(0.016

274



Tabela 127. Pregled najprediktivnijih modela sa 11 varijabli
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11v_947227| x X X X X X X | x| x| x| x[0680]0.616| 416| 1|0.034
11v_2319902 X X X X X X X | x| x|x]|x[0.6810.616 304| 2|0.043
11v_2272932 X X X X X X X | x| x|x]|x|[0678|0.614| 637| 3|0.043
11v_946434| x X X X X X X X | x| x| x|0.676/0.614| 967| 4|0.027
11v_897672| x X X X X X X | x| x| x| x[0678]0.614| 663| 5|0.036
11v_946433| x X X X X X X | x X | x | x |0.679(0.613| 551| 6(0.041
11v_2320148 X X X | x| x X X | x| x| x| x[0680]0.612| 408| 7|0.042
11v_941287| x X X | x X X X | x| x| x| x[0684)0.612| 117| 8|0.016
11v_2315117 X X | x X X X X | x| x| x| x[0684)0.611| 145| 9|0.015
11v_945979| x X X X X | x X X X | x| x 0.675(0.610(1170| 10{0.040
11v_1947178 X | x X X X X X | x| x| x| x[0681]0.610| 365|11|0.040
11v_2314520 X X | x X X X X X | x X | x |0.683(0.610| 159| 12(0.037
11v_2314528 X X | X X X X X | x| x| x| x[0.683]0.609| 190| 13|0.040
11v_610372| x X | X X X X X | x| x| x| x[0.682]0.609 214| 14|0.022
11v_603815| x X | X X | X X X X | X|[X|x 0.686(0.609| 46| 15|0.048
11v_2319352 X X X X | X[ X X | x| x|x]|x|[0677|0.609| 865| 16|0.040
11v_568162| x X | X X X X X | X X | X | x [0.680[0.609| 438|17(0.041
11v 941171 x X X | X X | X[ X X | X|[X|x 0.684(0.609| 101|18|0.049
11v 2313733 X X | X X X X X | X|X X | x |0.678]|0.608| 632|19|0.041
11v_2313736 X X | x X X X X | x| x| x| x [0682]0.608| 260|20|0.034
11v_1133413| x X X X X X X | x| x| x| x [0666/0.608/2601|21|0.012
11v_2224312 X | x X X X X X | x| x| x| x[0678]0.608| 727|22|0.026
11v_2315052 X X | x X | x| x X X[ x| x]|x 0.684(0.608| 131|23(0.046
11v_307085| x | x X X | x| x X X | x X | x 0.684(0.608| 124|24(0.044
11v_1947176 X | x X X X X | x| x X | x | x |0.681{0.608| 298| 25(0.040
11v_2315115 X X | x X X X | x| x X | x | x |0.685[0.608| 81|26{0.035
11v_603817| x X | x X | x X X X | x X | x |0.681{0.607| 363|27{0.009
11v_853914| x X | X X X X X | x| x|x]|x[0.678/0.607| 692|28|0.015
11v_941285| x X X | X X X X | X X | X | x [0.685[0.607| 91| 29(0.038
11v_61008| x | x | x | X X | X X X | X X | X 0.684(0.606| 123|30|0.045
11v_2266403 X X X | X X X X | x| x| x| x[0.682]0.606| 253| 31|0.034
11v_1940632 X | X X | X X X X | X[ X X | X 0.685(0.606| 80| 32|0.036
11v_1587916 X X X | X X X X | X[ X X | X 0.688(0.606| 19| 33|0.046
11v_603808| x X | X X | X X X X | X X | X 0.687(0.606| 38| 34|0.024
11v_1133497| x X X X X | X X | x| x| x| x[0.660]0.605[3863| 35|0.040
11v_2313760 X X | x X X X[ x| x]|x X | x |0.680(0.605| 445| 36(0.029
11v_610370| x X | x X X X X | x X | x | x |0.683[0.605| 160 37{0.036
11v_1133299| x X X X X | x| x X | x X | x |0.664[0.605|3010| 38(0.048
11v_1588070 X X X | x X X | x| x X | x | x |0.686{0.605| 57|39(0.047
11v_1133297| x X X X X | x| x X[ x| x]|x 0.669{0.605(2051 | 40{0.022
11v_941286| x X X | x X X X X | X | x| x |0.680|0.605| 442|41|0.019
11v_940376| x X X | x X X X X X | x | x |0.686[{0.605| 51|42(0.046
11v_1940649 X | X X | X X X X | x| x| x| x[0.683]0.605 173|43|0.019
11v_604055| x X | X X | X X X | X X | X | x [0.683[0.605| 189| 44(0.024
11v_2314521 X X | X X X X X X X | X | x [0.686[0.605| 44|45(0.039
11v_312890| x | x X X X X X X | X X | x [0.678]|0.605| 690| 46|0.038
11v_1591365 X X X X X X X | x| x|x]|x|[0.678|0.605| 660|47|0.049
11v 65803| x | x | X | X X X X X | X X | X 0.683(0.605| 184|48|0.049
11v 316442| x | x X X X X X | x| x| x| x [0.682|0.604| 230| 49|0.029
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Tabela 128. Pregled najprediktivnijih modela sa 12 varijabli

'_
%) wn | .
¢ Qo2 > %S 219 @ T s |2 »
ot |55 121515 (5 2 5|12 2|6 I8 B 2|5 |2 12 2 S 1515 & | < | & |E|E| 8
- == = | © T |=|=| ©
model D | |Z|E\ SIS |81310181°\E15|5(8|=|5/5|£(3|8|1315|900 5 | § |E|2| &
Ukupan |20 15 <G SIS EIBIG(S|2|ERIGIZIES|12||d|A|Z| 2| 2|99 &
brojmodela@%ézlg&n—:l%gf_ﬂg,_E;%éjggg%6ﬁg6Zé%é
2,704,156%0 28805_.§$mn_08§'03mm5u.zz o |§lg| =2
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12v_2570541 X X | X X X X X X | x| x|x]|x|[0.686/0.610| 18| 1|0.047
12v_1128811| x X X X X | x| x X | x| x| x| x [0.680]0.609|121| 2|0.043
12v_796583| x X | x X | x X X X | x| x| x| x [0.687]0.606| 12| 3|0.026
12v_1346380| x X X X X | x| X X | x| x| x| x [0.669]0.606/532| 4|0.033
12v_440306| x | x X X | X[ X X X X | X X | X 0.687(0.606| 14| 5|0.048
12v_106388| x | x | x | x X | X X X X | X X | X 0.688(0.604| 7| 6|0.040
12v_443867| x | X X X | X X X X | x| x|x]|x|[0687|0.604| 16| 7(0.037
12v_2494568 X | X X X | X[ X X X | x| x| x| x[0.680]0.603{127| 8(0.041
12v_796581| x X | X X | X X X X | X X | X | x [0.688[0.603| 4| 9/0.028
12v_1309601| x X X X X X X X | x| x| x| x[0.669]0.603(533| 10{0.034
12v_1080191| x X | X X X | X|X X | x| x| x| x[0.680]0.602(129| 11|0.037
12v_2229197 X | X X | X X X X | X|X X | X | x |0.686{0.602| 20| 12|0.043
12v_106635| x | X | X | X X | x X X | x X | X | x |0.685[0.602| 42| 13|0.044
12v_709210| x X | x| x X X X X | x| x| x| x[0.683]0.601| 73|14|0.042
12v_1342062| x X | x| x X X X X | x| x| x| x[0673]0.601|337|15|0.016
12v_1073717| x X | x X | x X X X | x| x| x| x[0685]0.601| 36|16|0.042
12v_795672| x X | x X | x X X X X X | X | x |0.690(0.601| 2|17(0.048
12v_440308| x | x X X | x| x X X X | x X | x |0.683(0.600| 74| 18|0.036
12v_1310135| x X X X X | x| X X | x| x| x| x [0.670]0.600{492| 19|0.014
12v_1875102 X X X | X X X X X | x| x| x| x[0.686/0.600[ 22|20(0.042
12v_1309485| x X X X X X | X[ X X | X|[X|x 0.671(0.600{450( 21|0.039
12v_794740| x X | X X | X X X X X | X X | x [0.684|0.600( 64|22{0.049
12v_746414| x X | X X X | X X X X X | X | x 0.688[0.599| 10| 23|0.049
12v_746406| x X | X X X | X X X X | X X | x [0.683|0.599| 69| 24(0.049
12v_630482| x | x X | X[ X X X X | x| x| x| x[0.681]0.599| 97| 25/0.026
12v_1341946| x X | X[ X X X | X[ X X | X|[X|x 0.675/0.599|286| 26|0.041
12v_1342596| x X | X|X X | X|X X | x| x| x| x[0.673]0.599(333| 27|0.014
12v_2227816 X | x X | x X X X X | x X | X | x |0.685[0.599| 33| 28|0.029
12v_988709| x X X X X X X X | x| x| x| x[0.673]0.599|360| 29|0.024
12v_1304090| x X X | x| x X X X | x| x| x| x[0672]0.599|376| 30|0.027
12v_106390| x | X | X | X X | x X X X | x X | x |0.684(0.598| 44|31/0.032
12v_2493772 X | x X X X | x| x X | x| x| x| x [0.678]0.598|195| 32|0.038
12v_941010| x X X X X X X X | x| x X | x |0.667(0.598|593| 33/0.046
12v_1342146| x X | x| x X X | x X | x| x| x| x [0.666]0.598|648| 34|0.031
12v_1309487| x X X X X X | x| X X | x X | x |0.667(0.598|574| 35(0.041
12v_709208| x X | X[ X X X X X | X X | X | x |0.684[0.598| 62| 36(0.041
12v_983195| x X X | X[ X X X X | X[ X X | x [0.670]0.598(489| 37(0.018
12v_2048083 X X | X[ X X X X X | x| x| x| x[0.680]0.598(141| 38/0.038
12v_2489535 X | X X | X X X X | X[ X X | X | x [0.685[0.598| 39| 39(0.042
12v_940897| x X X X X X | X[ X X | X|[x|x 0.672|0.597|384| 40|0.047
12v_983082| x X X | X[ X X | X[ X X | X|[X|x 0.677|0.597|230| 41|0.031
12v_630480| x | x X | X| X X X X | X X | X | x |0.683]0.597| 76| 42|0.023
12v_1073601| x X | x X | x X | x| x X[ x| x]|x 0.685(0.597| 28| 43|0.049
12v_581313| x | x X X | x| x X X X | x X | x |0.678(0.597|191| 44|0.044
12v_1265843| x X X X X X X X | x| x| x| x [0.667]0.597|605|45|0.023
12v_702646| x X | x| x X | x X X X | x X | x 0.688(0.597| 9| 46(0.027
12v_983198| x X X | x| x X X X | x| x| x| x[0.676]0.597|263| 47|0.005
12v_1304087| x X X | x| x X X X | x| x X | x |0.667(0.596|583| 48/0.029
12v_2679894 X X X X X | x| X X | x| x| x| x[0.668]0.596|573| 49]|0.021
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Tabela 129. Pregled najprediktivnijih modela sa 13 varijabli

'_
%) (%] .
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[72)
13v_149935| x | x | X | X X | X X X X | X X | X | x |0.689]0.601| 1| 1|0.046
13v_1327816| x X X X X X | x| x X | x| x| x| x[0672]0.600{ 51| 2|0.038
13v_1048722| x X X | x| x X X X | X|x|x|x|x]|0677/0.598| 23| 3|0.049
13v_657442| x | x X X | x| x X X X | x X | X | x |0.684(0.598| 7| 4(0.034
13v_779787| x X | x| x X | x X X X | x| x| x| x[0.688]0598| 3| 5|0.049
13v_1016205| x X X X X X | x| X X | x| x| x| x[0673]0.597| 44| 6|0.033
13v_1015671| x X X X X X X X X | x| x|x]|x|[0674/0.595 39| 7(0.037
13v_1324032| x X X | X[ X X | X[ X X | x| x|x]|x|[0676/0.595 31| 8(0.038
13v_1048132| x X X | X[ X X X X X | x| x|x]|x|[0678]0.595 15| 9(0.027
13v_1295992| x X X X X X | X|X X | x| x|x]|x[0670]0.594| 57| 10(0.031
13v_779785| x X | X|X X | X X X X | X X | X | x |0.688[0.594| 2| 11|0.032
13v_1013258| x X X X | X X X X | X|x|x]|x|x|[0.678{0.594| 17| 12|0.045
13v_1291674| x X X | X|X X X X X | x| x| x| x|[0.674/0.591| 40| 13|0.027
13v_1010046| x X X X | x| x X | x| x X | x X | x |0.671(0.591| 53| 14|0.037
13v_2483061 X X | x| x X X | x| x X | x| x| x| x[0675]0.591| 33| 15|0.049
13v_1827598 X X X X | x X | x X X X | x| x| x |0.684|0.590| 8|16(0.048
13v_1010158| x X X X | x| x X X X | x X | x | x |0.678/0.590( 18| 17(0.019
13v_2264074 X X X | x| x X X X X | x| x| x| x[0.677]0.590| 22| 18|0.043
13v_613684| x | x X X | x| x X X X | x X | X | x |0.684]/0.590 5| 19(0.026
13v_971913| x X X X X X X X X | x| x| x| x[0.673]0.590| 45| 20|0.048
13v_1013202| x X X X | x X | x| X X | x| x| x|x[0677]0.590| 19| 21|0.027
13v_2264608 X X X | X[ X X | X[ X X | x| x|x]|x[0.675/0.589| 38|22(0.032
13v_972447| x X X X X X | X[ X X | x| x| x| x[0673]0.589| 46| 23(0.033
13v_1291558| x X X | X[ X X X | X[ X X | X|[X|x 0.676(0.588| 28| 24|0.030
13v_966286| x X X X | X[ X X | X[ X X | X|[X|x 0.677(0.588| 21| 25|0.035
13v_1292208| x X X | X[ X X | X[ X X | x| x| x| x[0.674/0.588| 41| 26(0.015
13v_966399| x X X X | X[ X X X X | X[ X X | x [0.670]0.588| 54| 27(0.039
13v_969500| x X X X | X X X X | X|x|x]|x|x|0676{0.586| 27| 28|0.041
13v_779339| x X | x| x X | x X | x X X | x| x| x |0.682]|0.586| 10| 29(0.029
13v_965490| x X X X | x| x X X X X | x X | x |0.675(0.585| 36| 30|0.034
13v_966486| x X X X | x| x X | x X | x| x| x| x [0.669]0.585| 58| 31|0.022
13v_2464497 X X | x| x X X | x| x X | x| x| x| x [0.672]0.584| 49| 32|0.044
13v_2232250 X X X | x| x X X X X | x| x| x| x[0675]0.584| 35| 33|0.037
13v_968910| x X X X | x X X X X | x| x| x| x[0.678]0.584| 16| 34|0.029
13v_1293990| x X X | x X X | x| x X | x| x| x| x[0673]0.584| 43| 35|0.018
13v_1010047| x X X X | x| X X | x| X X X | x| x |0.676(0.584| 29| 36(0.023
13v_1937556 X X X | X|[X|x X X | X |x|x]|x|x|[0.680{0.583| 14| 37|0.046
13v_422991| x | x X | X X | X[ X X | X X X X | X 0.684(0.582| 6| 38|0.046
13v_1783840 X X | X X | X X | X X X X | x| x| x|0.683/0.582| 9|39|0.031
13v_2232784 X X X | X[ X X | X[ X X | x| x|x]|x|[0672|0.582| 48|40(0.032
13v_966288| x X X X | X[ X X | X[ X X | X X | x [0.669]0.582| 59| 41(0.036
13v_969444| x X X X | X X | X[ X X | x| x| x| x|[0676|0.582| 26| 42(0.026
13v_1009712| x X X X | X[ X X | X X X | x| x| x|0.671/0.582| 52| 43|0.025
13v_966400| x X X X | X|X X X X | X X | X | x |0.677]0.582| 25| 44]|0.025
13v_1022992| x X X X X X | x| x X | x| x| x| x[0.677]0.582| 20| 45|0.047
13v_1125316| x X | x X X X X | x| x X | x X | x |0.670(0.582| 55| 46|0.041
13v_966401| x X X X | x| x X X X X | x| x| x |0.672|0.582| 50| 47({0.040
13v_2231455 X X X[ x| x]|x X X X | x| x X | x |0.667(0.582| 62| 48|0.050
13v_1009245| x X X X | x| X X X X X X | X | x |0.675[0.582| 34| 49(0.041
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Tabela 130. Pregled najprediktivnijih modela sa 14 varijabli

117

'_
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model ID|Q|Z 2| (T[T |T | (& |Z|2|&|olE|Y|z|u|d|2|z|z|o|lol E| 2| =] |3
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w
912530( x X X X | x| x X | X|Xx X | X |Xx|x]|x|0.678{0.593 2 1|0.045
1112419| x X X | X |x X X | x| x X | X |x|x|x[0.676/0.588 4 2|0.044
880172 x X X X | X |x X X X X | X |x|x|x[0.679]/0.586 1 3|0.046
880706| x X X X | X | x X | x| x X | x| x| x| x[0.678[0.585 3 410.044

117 Broj statisticki i ekonomski ,,korektnih* modela sa 14 varijabli je svega 4, uzrok otpadanja svih ostalih modela je

visok nivo multikolinearnosti koji se postiZe sa ovako visokim brojem finansijskih racija u modelu.
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6.7. Prilog — originalni autorski kod korisé¢en u doktorskoj disertaciji

U ovom prilogu dat je pregled originalnog kdda koji je delo autora i koji je kreiran u
toku izrade ove doktorske disertacije. Prikazan kod predstavlja originalni doprinos

autora oblasti razvoja modela kreditnog skoringa.

6.7.1. Programski kéd - metoda pune snage

U nastavku dat je SAS programski kdd metode pune snage ¢iji su rezultati predstavljeni
u Poglavlju 3.7.

Tabela 131. Programski SAS kdd metode pune snage, fajl ,,Ulazni parametri.sas*

%let osnovna_tabela=PHD_TRAIN;
%let valid_tabela=PHD_VALID;

%let naziv_tabele_rezultata=PHD_REZ_;
%let naziv_kombinacija_modela=KOMB_MODELA_;

%let 1d_god_varijabla=MBR_GOD;
%let target_varijabla=TG;

%let prob=0.05;

Tabela 132. Programski SAS kdd metode pune snage, fajl ,,Start brute force.sas*

%let broj_varijabli_u_modelu=5;
%let ukupno_sliceova=8;

%let naziv_fajla=PHD_REG_;

%let Bib=C:\PhD Brute Force method;

%let lib_data=\Data;

%let ime_fajla=&naziv_fajla&broj_varijabli_u_modelu.V_S;
%include "Ulazni parametri.sas”;

%include "Usitnjavanje tabela.sas";

options noxwait;

%macro start;

%do r=1 %to &ukupno_sliceova;

filename AAA "&lib\&ime_fajla.&r..sas";

data _null_;
file AAA;

put "% "let broj_varijabli_u_modelu=&broj_varijabli_u_modelu.;";
put %" "let slice_number=&r.;";
put "libname ABA ""&lib&lib_data";";
put "%include “"Ulazni parametri.sas®;";
put "%include "Brute force generator.sas®;";
run;

/*-- pudta radunicu za svaki .sas fajl koji je parametrizovan za odgovarajuéi slajs-
_*/

X Start "Slice&r'™ "C:\Program Files\SASHome\SASFoundation\9.3\sas.exe" -sysin
"&lib\&ime_fajla.&r..sas";

data _null_;
x=sleep(5);
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run;

%end;
%mend ;
%hstart

Tabela 133. Programski SAS kdd metode pune snage, fajl ,,Usitnjavanje tabela.sas*

%let tabela_kombinacija modela=&naziv_kombinacija modela&broj_varijabli_u_modelu.V;
%let bibname=ABA;

libname ABA "&lib&lib_data";

ods listing close;

/*--broj izvlac¢i broj varijabli u tabelu--*/
proc sql noprint;
create table IMENA_KOLONA as
select name AS IME_VARIJABLE from
dictionary.columns where libname = "&bibname™ and memname = "&osnovna_tabela™ and
name not in ('&id_god_varijabla'™, "&target_varijabla™);
quit;

/*-- imena kolona se snimaju u makro varijable --*/

PROC SQL noprint;

select count(distinct(IME_VARIJABLE)) into: ukupan_broj_varijabli from IMENA_KOLONA;
select distinct(IME_VARIJABLE) into :imel - :ime%trim(&ukupan_broj_varijabli) from
IMENA_KOLONA;

QUIT;

%macro comb_new(dsout2=&bibname. .&tabela_kombinacija modela, dsin2=DDD, k=,n=) ;
%local dsin2 dsout2 i1 start stop n k;

data DDD;

set IMENA_KOLONA end=last ;

array _vals {%TRIM(&ukupan_broj_varijabli)} $ 32;

retain _valsl - _vals%TRIM(&ukupan_broj_varijabli) ;

keep _valsl - _vals%TRIM(&ukupan_broj_varijabli) ;

_vals{ N_} = IME_VARIJABLE ;

if last then output ;

run;

%let start = 1 ;
%let stop = %eval(&n - &k) ;

data &dsout2 ;

set &dsin2 ;

array _vals {&n} $ ;

array Varijabla {&k} $ 32 ;

keep j Varijablal - Varijablag&k ;
retain j 1 ;

%do 1 = 1 %to &K;
%let stop = %eval(&stop + 1) ;

do var&i = &start to &stop ;
%let start = %str(%(var&i + 1 %)) ;
%end ;

%do 1 = 1 %to &k ;
Varijabla{&i} = _vals{var&i} ;

%end ;
output ;
Jj+1;
%do i = 1 %to &k ;
end ;
%end ;
run;

data &bibname. .&tabela_kombinacija modela (rename = (j = ID_MODELA) drop=t);
set &bibname. .&tabela_kombinacija modela;
array varijable{*} _character_;
do t = 1 to dim(varijable);
length MODEL $ %eval(&broj_varijabli_u_modelu*32+&broj_varijabli_u_modelu-1);
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MODEL = trim(MODEL) |] ™ ™ || trim(varijable(t));
end;
run;

PROC SQL;
DROP TABLE DDD;

DROP TABLE IMENA_KOLONA;
QUIT;

/*-- izbaci suvisne kolone--*/

%do u=1 %to &broj_varijabli_u_modelu;

proc sql noprint;

alter table &bibname. .&tabela_kombinacija modela drop Varijabladu;
quit;

%end;

%mend comb_new;

%macro slicing;

%let slice_size_prethodni=1;

%let

slice_size=%eval (%sysfunc(comb(&ukupan_broj_varijabli,&bvroj_varijabli_u_modelu))/&uku
pno_sliceova+l);

%let slice_size_sledeci=%eval (&slice_size);

data

%do §1=1 %to &ukupno_sliceova;

&bibname. .&tabela_kombinacija modela._ver&i
%end;

set &bibname. .&tabela_kombinacija modela;

%do 1=1 %to &ukupno_sliceova;

it (ID_MODELA ge &slice_size_prethodni) and (ID_MODELA le
&slice_size_sledeci) then output &bibname. .&tabela_kombinacija modela._veré&i;

%let slice_size_prethodni=%eval (&slice_size_ prethodni+&slice_size);
%let slice_size_sledeci=%eval (&slice_size_sledeci+&slice_size);

%end;
run;
PROC SQL;
DROP TABLE &bibname..&tabela_kombinacija modela;
QUIT;
%mend;

%comb_new(k=&broj_varijabli_u_modelu, n=%TRIM(&ukupan_broj_varijabli))

%slicing

ods listing;

Tabela 134. Programski SAS kdd metode pune snage, fajl ,,Brute force generator.sas*

%let tabela_sa_rezultatima=&naziv_tabele_rezultata&broj_varijabli_u_modelu.V;
%let tabela_kombinacija_modela=&naziv_kombinacija_modela&broj_varijabli_u_modelu.V;
%let bibname=ABA;

proc printto log="nul:";
run;

ods listing close;
data WORK.TRAIN;
set &bibname. .&osnovna_tabela;

run;

data WORK.VALID;
set &bibname. .&valid_tabela;
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run;
%macro uradi_logisticku_train_test (model, j, id_mod_min);

ods output Association=GINI_TRAIN ParameterEstimates=PARAMETRI_BETE;
PROC LOGISTIC DATA=TRAIN OUTEST=BETE descending;

model &target varijabla(event="1")=&model;

run;

data _null_;

set GINI_TRAIN;

if Labell eq "Percent Concordant® then call symput("gini_train®, nValue2);
run;

[ BETE PROVERA--——————— e
_x/

/*proverava da li postoji pozitivna beta*/

%global flag_bete;

%let flag_bete=0;

data _null_;

set PARAMETRI_BETE;

if Estimate gt O then call symputx("flag_bete®,1,°g");

run;

/*proverava broj probability significance za bete*/
%global flag_prob;
%let flag_prob=0;

data _null_;

set PARAMETRI_BETE;

if ProbChiSq ge &prob then do;
brojac+1;

call symputx(“flag_prob*®,brojac,"g");
end;

run;

/*upisuje prob max*/

PROC SQL noprint;

SELECT max(ProbChiSq) into: prob_max FROM PARAMETRI_BETE;
QUIT;

ods output Association=GINI_VALID;

PROC LOGISTIC DATA=VALID INEST=BETE descending;

model &target varijabla(event="1")=&model/ maxiter=0;
run;

data _null_;

set GINI_VALID;

if Labell eq "Percent Concordant® then call symput("gini_valid®, nValue2);
run;

/*-- u REG_REZULTATI se upisuje sam red koji je jedna redu na koji se odnosi &model--
*/
data REG_REZULTATI;
br=%eval (&J-&id_mod_min+1);
set &bibname. .&tabela_kombinacija_modela._ver&slice_number point=br;
GINI_TRAIN=&gini_train;
GINI_VALID=&gini_valid;
FLAG_BETE=&Fflag_bete;
FLAG_PROB=&flag_prob;
PROB_MAX=&prob_max;
output;
stop;
run;

%put TABELA JE &bibname. .&tabela_kombinacija modela._ver&slice_number;

/*-- ukoliko je prvi model u nizu, napravi se tabela else, dopuni se tabela --*/
%if & eq &id_mod_min %then %do;

proc sql noprint;

create table &bibname. .&tabela_sa_rezultatima._veré&slice_number as

select * from REG_REZULTATI;

quit;
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%end;

%else %do;

proc sql noprint;

insert into &bibname. .&tabela_sa_rezultatima._veré&slice_number
select * from REG_REZULTATI;

quit;

%end;

%mend uradi_logisticku_train_test;
%macro pocni_logisticke;

/*-- racuna broj od koga ide (min, max) id modela u datom SLICE-u --*/
proc sql noprint;

select min(ID_MODELA) into :id_modela_min from

&bibname. .&tabela_kombinacija modela._ver&slice_number;

select max(ID_MODELA) into :id_modela_max from

&bibname. _&tabela_kombinacija_modela._ver&slice_number;

quit;

%do j=%trim(&id_modela_min) %to %trim(&id_modela_max);

PROC SQL noprint;
select MODEL into: model from

QUIT;

%end;

PROC SQL noprint;
DROP TABLE GINI_TRAIN;
DROP TABLE GINI_VALID;
DROP TABLE TRAIN;
DROP TABLE VALID;
DROP TABLE BETE;
DROP TABLE REG_REZULTATI ;
DROP TABLE REZULTATI;
DROP TABLE IMENA_KOLONA;
DROP PARAMETRI_BETE;
QUIT;

%mend pocni_logisticke;

%pocni_logisticke;

ods listing;

&bibname. _&tabela_kombinacija_modela._veré&slice_number where 1D_MODELA=&]j ;

%uradi_logisticku_train_test (&model, &j, %trim(&id_modela_min));

Tabela 135. Programski SAS kdd metode pune snage, fajl ,,Grupisanje rezultata.sas*

[ INPUT | s
libname ABA "'C:\PhD Brute Force method\Data';

%let broj_varijabli_u_modelu=5;

%let slice_number=8;

%let naziv_tabele_rezultata=PHD_REZ_;

%let rezultati_grupisano=PHD_REG_;

%let final_tabela=PHD_FINAL_;

S BB B B BN
%macro spoj;
%do 1=1 %to &slice_number;

%if &i=1 %then
%do;
data ABA.&rezultati_grupisano&broj_varijabli_u_modelu.V;
set ABA.&naziv_tabele_rezultata&broj_varijabli_u_modelu.v_veré&i;
run;
%end;
%else
%do;
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proc append base=ABA.&rezultati_grupisano&broj_varijabli_u_modelu.V
data=ABA_.&naziv_tabele_rezultata&broj_varijabli_u_modelu.v_veré&i;
RUN;

%end;

%end;

%mend;

%spoj

PROC SQL;

CREATE TABLE ABA.&fFinal_tabela&broj_varijabli_u_modelu.V AS

SELECT * FROM ABA.&rezultati_grupisano&broj_varijabli_u_modelu.V WHERE FLAG_BETE=0 AND
FLAG_PROB=0 ORDER BY GINI_TRAIN DESC;

QUIT;

DATA ABA.&fFinal_tabela&broj_varijabli_u_modelu.V;
SET ABA.&Final_tabela&broj_varijabli_u_modelu.V;
R_GINI_TRAIN+1;

RUN;

PROC SORT data=ABA._&Final_tabela&broj_varijabli_u_modelu.V;
BY DESCENDING GINI_VALID;
run;

DATA ABA_&Final_tabela&broj_varijabli_u_modelu.V;

SET ABA.&Final_tabela&broj_varijabli_u_modelu.V;

R_GINI_VALID +1;

RANK_final_tabela=R_GINI_VALID+R_GINI_TRAIN;

IF (R_GINI_VALID-R_GINI_TRAIN) le O then
FLAG_R_GINI=0;

ELSE

FLAG_R_GINI=1;

RUN;

PROC SORT data=ABA._&fFinal_tabela&broj_varijabli_u_modelu.V;
BY RANK_final_tabela;
run;
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6.7.2. Programski kéd — simulacija klasa internog kreditnog rejtinga

U nastavku dat je kod fajla ,,Generator analize migracionih matrica.sas* koji se koristi u

u Poglavlju 4.6.

Tabela 136. Programski SAS kbd simulacije rejtinga, fajl ,,Genarator analize migracionih

matrica.sas*
proc printto log="nul:";
run;
%macro tr_matrice(file_nm = ,lib_nm = , kol_rating = , kol_mb_god = , broj_petlje=);

/*Kreiranje pomoc¢ne tabele sa prilagodenim nazivima kolona*/
proc sgl noprint;
create table poml as
select distinct substr(a.&kol_mb_god, 6) as MB, a.&kol_rating as Rating,
substr(a.&kol_mb_god,1,4) as GOD
from &&lib_nm. . &File_nm a;
quit;

/*provera duplih rekorda, matiénih brojeva koji za istu godinu imaju dupli rejting*/
proc sqgl noprint;
create table dupli_rc as
select mb, count(mb) as broj_pojavljivanja, god
from poml
group by mb, god
having count(mb)>1;
select count(*) into :broj_rc from dupli_rc;
quit;

%IF &roj_rc > 0 %THEN %DO;
title "Matic¢ni brojevi sa duplim rejtingom";
proc sqgl noprint;
proc print data = dupli_rc;
run;
%GOTO quit;
%END;

/*Kreiranje varijabli koje sadrze podatke o godinama koje se pojavljuju u fajlu*/
proc sqgl noprint;

create table godine as

select distinct god from poml
order by god;

select count(distinct god) into :nbr_god from godine;

select distinct god into :godl-:god%TRIM(%LEFT(&nbr_god)) from godine;
quit;

/* -—-—- kreiranje tabele u koju se smeStaju FLAGOVI po dijagonalama --- */
data WORK.FLAG_DIJAGONALA;
Granica=&broj_petlje;
do Godina=1 to %EVAL(&nbr_god - 1);
Granica=&broj_petlje;

FLAG_D=0;
output;
end;
RUN;
/ GLAVNA PETLJA /

%do 1 = 1 %to %EVAL(&nbr_god - 1);
%let j = %EVAL(&I + 1);

/*Kreiranje pomo¢nih tabela za dve uzastopne godine*/
data pom2;
set poml;
where god = "&&god&i™;
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run;

data pom3;
set poml;
where god = ""&&god&j*
run;

/*Spajanje tabela, dobijaju se rekordi koji imaju pojavljivanje u oba fajla*/
proc sgl noprint;
create table pom4 as
select a.mb, a.rating as Ratingl, b.rating as Rating2
from pom2 a
inner join
pom3 b
on a.mb = b.mb;
quit;

/*Kreiranje Migracionih matrica uz pomo¢ FREQ procedure*/
title "Migraciona matrica za &&god&i ----> &&god&j godinu';

/*pom4 tabela sadrzi % prelaske iz grupa u grupe, ako ne postoje prelasci iz neke grupe
onda se taj red ne pojavljuje u tabeli, pravi se tabela udaljenost*/

proc freq data=pom4 noprint;

tables ratingl*rating2/nopercent nocol nofreq out=WORK.udaljenost outpct;

run;

ods trace off;

/*sortira se tabela udaljenost, koja ne sadrzi grupe po kojima nema prelaska*/
PROC SORT
/*DATA=WORK .udal jenost(KEEP=RowPercent Rating2 Ratingl);*/
DATA=WORK.udal jenost(KEEP=PCT_ROW Rating2 Ratingl);
BY Ratingl;
RUN;

/*transponuje se udaljenost_TRS kako bi se dobila tranziciona matrica, za grupe koje
nemaju prelaske javlja se missing, Sto je dobro!*/
PROC TRANSPOSE DATA=udaljenost
OUT=udaljenost_TRS(drop = _NAME_ _LABEL );
BY Ratingl;
ID Rating2;
/*VAR RowPercent;*/
VAR PCT_ROW;
RUN;

QUIT;

/*novonastali missing u udaljenost _TRS koji se javlja kod grupa koje ne prelaze jedna u
drugu, se stavlja na nule!*/

proc stdize data=WORK.udaljenost_TRS OUT=WORK.udaljenost_TRS reponly MISSING=0;

VAR _numeric_;

run;

/*transponuje se udaljenost_TRS u udaljenost, kako bi se zabeleZile nule u udaljenost
tabeli*/

PROC TRANSPOSE DATA=udaljenost_TRS OUT=udaljenost(RENAME=(COL1=PCT_ROW)) NAME=Rating2;
VAR M:;

BY Ratingl;

RUN;

/*za svaki slucaj sortira se udaljenost*/
proc sort data=work.udaljenost;

by Ratingl Rating2;

run;

/*obezbedjuje se tacan poredak kolona*/
data udaljenost_TRS;

RETAIN Ratingl M1-M7;

SET udaljenost_TRS;

RUN;

/*racuna se na osnovu udaljenost TRS tabele, nova tabela udaljenost TRS1 u kojoj se
racunaju udaljenosti od glavne dijagonale*/
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data udaljenost_TRS1 (drop = m);
set udaljenost_TRS;
array kolone(*) _numeric_;
dom =1 to dim(kolone);
if _n_ eq m then suma_dijag + kolone{m};
if (m It dim(kolone)) and (m ge _n_) then
do;
iT kolone{m}<kolone{m+1} then KMR+1;
end;

kolone{m} = kolone{m} * (abs(_n_ - m) * abs(_n_ - m));
suma + kolone{m};
end;
if _n_ = dim(kolone) then
do;
call symput(“suma®, round(suma, .01));
call symput(“suma_dijag®, round(suma_dijag, -01));
call symput("KMR®, round(KMR, .01));
end;

/* ————= provera da 1li postoje grupe bez ijedne firme koja je preneSena u sledelu godinu

proc sqgl noprint;
select count(distinct(Ratingl)) into: broj_rejtinga from WORK.UDALJENOST_TRS1;
quit;

/* - racdunanje reziduala za prosec¢no odstupanje broja firmi po grupama u slucaju
kada zacrtani raspored firmi po grupama nije isti ---—-—--- */

/*u tabeli AAA se nalaze count po klasama rejitga*/
proc freq data=pom4 noprint;

tables ratingl*rating2 /out=WORK.AAA;

run;

/*sabiraju se i sve firme po svakoj klasi i upisuju u RESIDUAL tabelu*/
proc sgql NOPRINT;

create table WORK.RESIDUAL AS

select sum(COUNT) as SUME from WORK.AAA group by Ratingl;

select sum(SUME)into: sume from WORK.RESIDUAL;

quit;

/*racuna se razlic¢iti proseci odstupanja u odnosu na zacrtane vrednosti*/
DATA WORK.RESIDUAL;

SET WORK.RESIDUAL;

SUME_SVI=&sume;

/*u proseke se upisuju brojevi firmi po rejting klasama, upisane su rucéno proracunate
vrednosti*/

PROSEK=464;

PROSEK_ADJ=(PROSEK/3250*SUME_SV1);

PROCENAT=SUME/PROSEK_ADJ;

/*ABS je odstupanje od prosec¢no zacrtanog broja grupa po klasama*/
ABS=abs (SUME-PROSEK_ADJ) ;

RUN;

/*GeneriSe se onoliko proslo tabela koliko ima migracionih po godinama,svaka tabela
proslo flaguje po kojoj klasi je bilo odstupanja manjeg od 10%, praktic¢no RESIDUAL
tabela se preslikava pri svakom prolasku u PROSLO*/

data _null_;
call symput(“res_br®, 0);
run;

DATA WORK.PROSLO&i (KEEP=REJTING P&i);
SET WORK.RESIDUAL;
REJTING+1;
IF PROCENAT<=0.1 THEN
do;
P&i=1;
call symput(“res_br®, 1);
end;
ELSE
P&i1=0;
RUN;
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/*rac¢una sumu reziduala po ABS, tj. ukupno prosecno odstupanje od zacrtanog broja po
klasama*/

PROC SQL noprint;

SELECT MEAN(ABS) into: sum_abs FROM WORK.RESIDUAL;

drop table WORK.AAA;

drop table WORK.RESIDUAL;

QUIT;
[*———— FLAGOVANJE za TABELE KOJE IMAJU PROCENAT PRELASKA PO SPOREDNIM DIJAGONALAMA
VECI NEGO NA GLAVNOJ —————=————-— */

data _null_;
call symput("“flag_glavna®, 0);
run;

%do k = 1 %to &broj_rejtinga;

proc sqgl noprint;

select PCT_ROW into: max_vrednost from WORK.UDALJENOST WHERE (Ratingl="M&k"™ and
Rating2="M&k™);

quit;

data _null_;

SET WORK.UDALJENOST;

IF (WTRIM(%LEFT(Ratingl))="M&k" and %TRIM(%LEFT(Rating2)) ne "M&k') THEN

IF PCT_ROW>&max_vrednost THEN

DO;
call symput(“flag_glavna®,1);
stop;
END;
RUN;
%end
[F——— upis u tabelu REZULTATI sume po dijagonalama ----- */

data PHD.&TABELA_REZULTATI;

set PHD.&TABELA_REZULTATI end = last;
output;

if last then do;

i+1;

%if &broj_rejtinga=7 %then

%do;
Granica=&broj_petlje;
Suma_rastojanja=&suma;
Suma_reziduala=&sum_abs;
Suma_dijag=&suma_dijag;
KMR=&KMR;
FLAG=&res_br;
FLAG_G=&flag_glavna;

%end;

%else

%do;
Granica=&broj_petlje;
Suma_rastojanja=-1;
Suma_reziduala=-1;
Suma_dijag=-1;
KMR=-1;
FLAG=0;
FLAG_G=-1;

%end;

output;

end;

run;

/*u FLAG_DIJAGONALA nalazi se informacija da li postoji odstupanje od glavne
dijagonale*/

data WORK.FLAG_DIJAGONALA;

SET WORK.FLAG_DIJAGONALA;

if (Granica=&broj_petlje and Godina=&i) then FLAG_D=&flag_glavna;

RUN;
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/* - brisanje pomo¢nih tabela —------- */
proc sqgl noprint;

drop table pom2, pom3, udaljenost TRS, udaljenost_TRS1;
quit;

/*-— OVDE SE ZAVRSAVA PETLJA PO GODINAMA--*/
%end;

/*Brisanje pomoénih tabela*/
proc sqgl noprint;
drop table poml, pom4, dupli_rc, godine,udaljenost,FLAG_DIJAGONALA;

quit;

Y%quit:
%mend;

/ GLAVNA PETLJA /
Y%macro zavrti_random(broj_koraka=);

data PHD.&TABELA_REZULTATI;
i=0;

Granica=0;
Suma_rastojanja=0;
Suma_reziduala=0;
Suma_dijag=0;

KMR=0;

FLAG=0;

FLAG_G=0;

run;

data WORK.PODACI ;
set PHD.&TABELA_OSNOVNA;
run;

%do m=1 %to &broj_koraka;

data WORK.PROBA;

SET PHD.RANDOM_KVANTILI;
WHERE GRANICE=&mj;

RUN;

PROC TRANSPOSE DATA=WORK.PROBA OUT=WORK.PROBA_TRANSPONOVANO NAME=RATING PREFIX=R;
1D GRANICE;
RUN;

data _null_;
set WORK.PROBA_TRANSPONOVANO end = last;
i+1;
call symput(*'v" ||left(i), compress(R&m));
if last then call symput('brl™,i);

run;

DATA WORK.PTS_PROBA;
SET WORK.PODACI ;

if PD>=&vl and PD<1 then
MASTER_GROUP=""M7"";
if PD>=&v2 and PD<&vl then
MASTER_GROUP=""M6"";
if PD>=&v3 and PD<&v2 then
MASTER_GROUP=""M5"";
if PD>=&v4 and PD<&v3 then
MASTER_GROUP=""M4"";
if PD>=&v5 and PD<&v4 then
MASTER_GROUP=""M3"";
if PD>=&v6 and PD<&v5 then
MASTER_GROUP=""M2"";
if PD>=0 and PD<&v6 then
MASTER_GROUP=""M1"";
run;

%tr_matrice(file_nm = PTS_PROBA, lib_nm = WORK, kol_rating = MASTER_GROUP, kol_mb_god
= BO_MBID_GOD, broj_petlje=&m)
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PROC SQL;

DROP TABLE WORK.PTS_PROBA;

QUIT;

%end;

PROC SQL;

DROP TABLE WORK.PROBA, WORK.PROBA_TRANSPONOVANO, WORK.PODACI;
QUIT;

%mend;

%zavrti_random(broj_koraka=&broj_simulacija)
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