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This study explores financial credit risk assessment. This is an important issue because there is currently no standard-
ized method used by financial institutions for the assessment of credit risk. A critical evaluation of the most popular
credit risk assessment methods — the judgemental method and credit-scoring — highlights a number of limitations when
used on their own. Some financial institutions may choose to implement neural the method with least disadvantages,
accepting the risk that the assumptions may not correspond to reality, but opting for better performance of the model.
Under these circumstances, the implementation of some measures of performance seems imperative.

Managementul riscului este un domeniu ce a devenit extrem de important in societatea economicd de
astazi. Afacerile concureaza agresiv pentru ocuparea unei cote de participare mai mari pe piata si, corespun-
zator, 1si asuma mai multe riscuri. De aceea, implementarea managementului riscului in institutiile financiare
este cruciald. Managementul riscului incearca sd dezradacineze, sa reduca si sa administreze riscurile si sa
intensifice beneficiile, sa evite prejudiciile de la asumarea acestor riscuri [1]. In sectorul financiar, manage-
mentul riscului este un domeniu de interes deosebit datorita crizelor financiare ale ultimelor doua decenii [2].
Conform Basle Committee, organismul international de supraveghere bancard, cea mai vastd sursa a seve-
relor probleme bancare este riscul de credit. Scandalurile si crizele financiare severe, precum default-ul din
Rusia si criza techilei, sunt legate de riscul de credit. Un alt indicator de importantd cruciald a riscului de
credit este faptul ca in ultimii ani s-a observat o crestere constanta a default-urilor si falimentelor si o reducere
in credibilitatea institutiilor counterparty ale institutiilor financiare [3,4]. Aceste premise au asigurat initiativa
explorarii domeniului riscului de credit.

Managementul riscului de credit contine 4 etape: identificarea, masurarea, managementul si controlul
riscului de credit. Cea mai mare provocare dintre aceste etape o constituie misurarea riscului de credit. in
ultimii ani, s-a avansat considerabil in dezvoltarea modelelor de evaluare a riscului de credit, dar pand acum
nimeni nu a analizat diverse modele 1n termenii eficientei lor relative. Examinarea critica a diverselor metode
de evaluare a riscului de credit utilizate de institutiile financiare evidentiaza diversele lor avantaje si dezavan-
taje, In functie de reviul literaturii, si asigurd o arhitecturd pentru evaluarea riscului de credit.

Evaluarea riscului de credit reprezintd incd un domeniu in plind dezvoltare si nu existad metodologii stan-
darde urmate de institutiile financiare. Fiecare din metodologii prezintd unele avantaje si deficiente, si aceeasi
metoda poate fi eficienta intr-o situatie, dar prejudiciabila in alta. Aplicarea oricdrei metode poate fi pericu-
loasa daca utilizatorul crede in perfectiunea acesteia si o accepta fara gandire critica, dar poate fi valoroasa
daca utilizatorul este constient de contextul, avantajele si dezavantajele ei. Luand 1n considerare aceste aspecte,
prezenta analiza pune in discutie metoda aprecierii (metoda calitativa) si credit scoring-ul.

Metoda aprecierii, sau metoda calitativa, reprezinta metoda traditionald utilizata pentru evaluarea riscului
de credit. In conformitate cu aceasta, pentru evaluarea riscului de credit trebuie luati in considerare factorii
specifici legati de contraparte si mediul extern. Analistul riscului de credit culege informatia despre aceste
elemente si formeaza o lista cu caracteristicile acestora. Astfel, analistul poate evalua expunerea riscului de
credit al acestui caz, dupa ce aceste caracteristici au fost meticulos examinate [6].

Factorii examinati, specifici contrapartii, includ totul ce poate ameninta angajamentul sdu fata de institutia
financiara. Cei mai importanti dintre acestia sunt: caracterul contrapartii, capacitatea i garantiile sale. Ter-
menul de caracter este definit ca ,,consimtirea de a rambursa” [7]. Deseori, identificarea contrapartii necinstite
este dificila, dar istoria financiara si referintele personale sunt indicatori temeinici [5,7]. In plus, un interviu
se poate dovedi a fi egal de important. Raspunsurile documentate la intrebari, cum este scopul Imprumutului,
trebuie sa fie convingatoare [6].

Metoda aprecierii de asemenea examineaza unele elemente legate de capacitatea contrapartii. Declaratiile
despre profitabilitate, lichiditate, cash flow-uri, structura capitalului si proiectele financiare sunt esentiale
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tate [8] si lichiditate [9] poate supravietui o perioadd scurti de timp. In plus, poate fi prejudiciant pentru o
institutie financiard sa asigure un credit unei companii supradependente de credit [8] sau unei companii cu
cashflow-uri negative [9]. Rapoartele financiare asigurd informatia vitala despre aceste elemente. Evolutia
stock-market-ului este un alt indicator al capacitatii contrapartii. Fluctuatiile in performanta cotelor-parti sunt
de obicei considerate ca semnale de pericol. Mai mult ca atat, punctele forte si slabe (primele doua etape ale
analizei SWOT) ale companiei in resurse si management sunt examinate in conformitate cu metoda apre-
cierii [9]. Un alt factor specific contrapartii se relationeaza cu garantiile asigurate. Factorii mediului extern
afecteaza sensibilitatea contrapartii la fortele externe, evenimentele in afara controlului personal al clientului,
precum sunt riscurile unei crize politice, recesiunile economice ale unui razboi sau riscurile industriale.

Dupa examinarea caracteristicilor de mai sus, are loc evaluarea. La prima vedere, metoda aprecierii pare
rationala si eficientd. Simplitatea metodei poate fi apreciata ca un avantaj important. Fard matematici com-
plicate sau pachete de programe, numai cu o colectie de informatie i contact personal, metoda aprecierii este
o modalitate excelentd de utilizare eficienta a abilitatilor naturale ale analistilor. Mai mult ca atat, este o
metodd ce dezvoltd o relatie apropiatd intre institutiile financiare si contraparti. Deficienta metodei aprecierii
este cd esueaza 1n asigurarea informatiei suficiente despre caracteristicile generale si performanta portofo-
liului de credit. Aceasta priveaza analistii riscului de credit de oportunitatea analizei unui risc marginal si a
unei rambursari marginale In adaugarea unei noi tranzactii la un portofoliu de credit existent.

Credit scoring este o procedurd de modelare ce permite previziunea comportamentului viitor in baza
evaluarii performantei anterioare. Prima etapa a credit scoring-ului este identificarea variabilelor explicative
(exogene) derivate din formularele de solicitare a creditului, rapoarte sau alte surse de informatie pe care
contrapartile le pun la dispozitia institutiilor financiare. Aceastd informatie poate contine un amestec de
variabile continue (precum e venitul) si variabile de categorie (precum e detindtorul unei proprietati) [10].
Gruparea in intervale tipice transforma variabilele continue in variabile de categorie [10]. Cea de-a doua
etapd este asigurarea unui punctaj rezultant din metodele statistice. Avand 1n aplicare baze de date mari
despre rapoartele de credit anterioare, institutiile financiare incearca sa identifice anumiti factori-cheie ce
determina valorificarea expunerii creditului. Variabilele explicative, care de obicei sunt numite caracteristici,
formeaza fluxul de intrare al modelului. Valorile pe care acestea le pot lua sunt numite atribute. Output-ul
reprezintd un punctaj ce masoara valorificarea fiecarei contraparti [11].

Cele mai cunoscute tehnici ce pot fi utilizate pentru credit scoring sunt analiza discriminantd, modelul
logit si retelele neurale. Analiza discriminanta deriveaza o combinare liniard a catorva variabile independente
(de obicei, indicatori financiari) ce distinge intre doud grupuri anterior definite de contraparti: de Incredere
(reliable) si de neincredere (non-reliable). Analiza logit utilizeaza probabilitatea cumulativa logistica, in timp
ce retelele neurale includ un model al inteligentei artificiale. Majoritatea analistilor aplicad una din aceste
tehnici sau o combinare a lor.

Analiza discriminanta incearca sa deriveze o combinare liniard a catorva variabile independente pentru a
distinge intre doua grupuri anterior definite de contraparti: de incredere i de neincredere. Prima etapa este
selectarea variabilelor independente ale ecuatiei. De obicei, variabilele independente sunt selectate cu ajutorul
cunostintelor expertilor si al experientei. Dar, principala caracteristica a acestei metode este subiectivitatea [11].

Analiza discriminanta deriveaza combinarile liniare din ecuatia cu urméatoarea forma:

S=b,+ Y. bx; unde i=0,12,..,m,

i=1
unde: S este scorul sau punctajul discriminant, b, — coeficientii estimati, x, — variabilele independente

explicative. Odata punctata, expunerea la credit este atribuitd unui grup de contraparti de incredere si nein-
credere. Aceasta este atinsd prin determinarea unui scor sau punctaj cutoff ce maximizeaza varianta dintre
grupuri, in timp ce minimizeaza varianta 1n fiecare grup. Relatia este exprimata ca un raport al variantei Intre
grupuri si in grupuri. Companiile ce se afld sub cutoff sunt asteptate sa falimenteze.

Cele mai comune forme ale modelului discriminant in credit scoring sunt modelul Z-scor si ZETA, propuse
de Altman in 1968, si sunt construite pe 5 indicatori financiari, ce i-au forma caracteristicilor.
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Insa, unele critici ale metodei de analiza discriminanta tin de cerintele statistice restrictive impuse mode-
lului, devenind problematice atunci cand sunt utilizate varibilele independente dummy, in special in cazul
companiilor falimentare [8].

Regresia logistica este o altd metoda des utilizatd in credit scoring. Asemenea analizei discriminante,
aceasta tehnica apreciaza variabilele independente si atribuie un punctaj Z. Acesta ia forma unei probabilitati
de esec. Punctajul Z reprezintd probabilitatea esecului fiecarei contraparti intr-un esantion. Prin urmare,
aceasta abordare nu necesitd ca variabilele explicative sa urmeze o distributie normala. Modelul are urma-
toarea forma:

ln(Px /Qx)= by + ibl-xi ,unde i =0,1,2,...,m,

i-1
unde: P, se referd la probabilitatea falimentului, O — probabilitatea ca contrapartea nu va esua, b, — coe-

ficientii estimati §i x, — caracteristicile. Iar ecuatia pentru scorul final, numita si functie logistica, este:

z

e

I+e’

Insa, regresia logistica nu ia in considerare corelarea dintre variabilele independente si utilizeaza in prin-
cipal relatiile liniare intre variabilele dependente si independente.

O alta tehnica utilizata pentru credit scoring este metoda retelelor neuronale, care s-a dezvoltat pe baza
principiului functionarii creierului [12]. Asemeni creierului, o retea neuronald implicd un numar de unitati
similare ce constau dintr-o multime de elemente de procesare interconectate, care sunt numite neuroni.
Procedura urmata 1n aceasta metoda contine 3 straturi: stratul de intrare, ascuns si de iesire. Fiecare neuron
din aceste straturi are propria functie de activare sau transfer spre stratul de iesire. Straturile de intrare si
ascuns transmit semnale spre stratul de iesire [10,12]. Stratul ascuns este extrem de conectat cu experienta,
deoarece este ajustat intern prin procedura de instruire a retelei ce constd in generarea unei reguli de instruire
cu algoritmi ai inteligentei artificiale, care permit studierea prin experientd. Rezultatul este o retea instruita
care poate fi utilizata pentru evaluarea noilor cazuri. Este evident ci procesele de instruire generate de inter-
actiunea retelei cu mediul extern poate modifica legaturile dintre neuroni [13]. Rezultatul Y al retelei neu-
ronale cu un singur strat ascuns este indicat de modelul:

Y=R i"/Q[iW@/xiJ )
= i-1

unde: R si O sunt functiile de activare, x; — unitatile i de procesare la intrare din stratul de intrare,

v, — ponderile asociate cu unitatea j de procesare din stratul ascuns i w, — ponderile asociate cu unitatea i

de procesare din stratul ascuns [13].

Cateva studii comparative conduse cu privire la performanta acestor modele de scoring au prezentat
concluzii controversate. Martin (1977) a identificat niveluri de precizie similare intre acuratetea clasificarii
pentru o regresie logit si o analiza discriminantd in analiza pericolului financiar al unui numar mare de banci
a rezervelor federale intre anii 1970-1976. Alte studii comparative au inclus retelele neuronale; prin urmare,
rezultatele lor sunt mai interesante. Un studiu de Altman si altii (1994) a demonstrat ca atat analiza discrimi-
nantd, regresia logit, cat si retelele neuronale au obtinut aproximativ acelasi grad de precizie.

Prezenta analiza denota ca desi analiza discriminanta si regresia logistica implicd mai multe dezavantaje
decat retelele neuronale, aceasta din urma nu intotdeauna depéseste in performantd celelalte metode. Este
doar o metodd cu mai putine limitari si constrangeri. Dacd prezumtiile regresiei logistice sau ale analizei
discriminante nu sunt violate, atunci aceste metode pot oferi rezultate mai bune. De aceea, selectarea unei
metode de catre institutiile financiare pare a fi subiectivd. Unele institutii financiare pot alege sa implemen-
teze retelele neuronale, dat fiind ca acestea au cele mai putine dezavantaje. Altele pot alege sa implementeze
una din celelalte metode, acceptand riscul cd prezumtiile pot sd nu corespunda realitatii, dar optand pentru o
performanti mai buni a modelului. In aceste circumstante, implementarea unor misuri de performanta este
imperativa.
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