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SAZETAK

Uspjesne banke svoje poslovanje temelje na principima likvidnosti, profitabilnosti i sigurnosti, stoga
je korektna procjena sposobnosti zajmotrazitelja da izvr§e ugovorne obveze od krucijalne vaznosti
za funkcioniranje banke. Kao podrska kreditnim analiti¢arima u procjeni zajmotrazitelja posljednjih
je nekoliko desetljeca razvijeno vise modela kreditnog scoringa. U ovom su radu prezentirane tri
statisti¢ke metode koje se s tom svrhom koriste u podrudju upravljanja kreditnim rizikom: logisticka
regresija, diskriminativna analiza i analiza preZivljenja. Njihova implementacija u bankarskom sektoru
u znatnoj je mjeri potaknuta razvojem i primjenom informacijskih i komunikacijskih tehnologija.
Ovim se radom nastoji ukazati na najvaznije teorijske aspekte navedenih metoda, ali takoder aktualizi-
rati potrebu razvoja i primjene kreditnih scoring modela u hrvatskoj bankarskoj praksi.
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1. Uvod

Kreditni rizik temeljno je obiljezje bankarskog
poslovanja. Prema Jorionu [11] kreditni rizik
proizlazi iz ¢injenice da ugovorna strana nije voljna
ili nije u moguénosti izvrsiti svoje obveze. Fabozzi
i Peterson [3] izdvajaju nekoliko situacija u kojima
dolazi do neispunjenja obveza kao $to su npr.
nevracanje kamata i glavnice u definiranom roku
ili neizvrsavanje bilo koje druge stavke iz ugovora.
Razliciti razlozi mogu dovesti do neispunjenja
ugovorne obveze, no ono uglavnom nastupa kao
posljedica financijskih problema duznika.

Bududi da uspje$nost poslovanja banke nepo-
sredno ovisi o sposobnosti predvidanja i kvantifici-
ranja rizika, za nju je vrlo vazno ispravno procijeni-
ti kreditnu sposobnost zajmotrazitelja. Prije pojave
modela kreditnog scoringa i razvoja odgovarajucih
tehnologija potrebnih za njihovu implementaciju,

takva se procjena temeljila iskljucivo na iskustvu
i subjektivnom osjecaju bankarskog analiticara.
Rezultati takvih prosudbi Cesto nisu bili zadovolja-
vajuci. Posljedica je toga bila da su krediti odobra-
vani klijentima koji su kasnije zapali u poteskoce s
otplatom zajma, dok su odbijani zahtjevi onih koji
su bili u moguénosti izvr$avati svoje obveze.
Modeli kreditnoga scoringa razvijeni sa svrhom
utvrdivanja vjerojatnosti da klijent, s odredenim
karakteristikama, nece biti u mogucnost izvrsiti
svoje obveze. S vremenom su modeli kreditnoga
scoringa postali snazna podrska bankama u uprav-
ljanju kreditnim rizikom. Vaznost koju takvi mo-
deli danas imaju potaknula je Thomasa, Edelmana
i Crooka [19] da zakljuce kako je kreditni scoring
jedna od najuspjesnijih primjena statistike i opera-
cijskih istrazivanja u financijama i bankarstvu.
Prema Hand i Henley [6] kreditni scoring termin
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je koji se koristi za opisivanje formalnih statistickih
metoda klasifikacije aplikanata za kredit u dobru i
lo$u rizi¢nu skupinu. Dakle kreditni se scoring svo-
di na klasifikacijski problem, gdje inpute predstav-
ljaju podaci koji se odnose na podnositelja zahtjeva
za kredit. Pri kreiranju modela kreditnoga scoringa
potrebno je biti svjestan ¢injenice da se ne¢e moci
to¢no klasificirati svaki analizirani klijent. Savr$ena
je klasifikacija nemoguca, bududi da i dobri i losi
klijenti ponekad imaju iste ili slicne karakteristike.
Zbog toga se pri modeliranju nastoji determinirati
pravilo koje rezultira najmanjim moguéim brojem
netoc¢nih klasifikacija.

U ovom su radu teorijski prezentirane tri stati-
sticke metode koje su nasle primjenu u podrucju
upravljanja kreditnim rizikom: logisticka regresija,
diskriminativna analiza i analiza prezivljenja.

2. Logisticka regresija

Logisticka regresija (Christensen [2], Harrell
[7], Tabachnick, Fidell [18], Vittinghoff, Glidden,
Shiboski, McCulloch [20]) pogodna je za modeli-
ranje binarnih ishoda, a dobiveni scor jednostavno
se moze konvertirati u procjene vjerojatnosti.
Zbog toga se ova tehnika $iroko koristi u izgradnji
scoring modela. Osim toga, ona ne pretpostavlja
linearan odnos izmedu zavisne i nezavisnih varija-
bli, a niti da je zavisna varijabla ili pogreska relacije
normalno distribuirana.

Zavisna varijabla u modelu binarne logisticke
regresije mora biti dihotomna, dok nezavisne
varijable mogu biti numericke i kategorijalne. U
modelu logisticke regresije pretpostavlja se da su
nezavisne varijable, pomnozZene s njihovim pridru-
zenim koeficijentima, linearno povezane ne samo
sa Y, ve¢ is prirodnim logaritmom $ansi da ¢e se Y’
dogoditi (Mays [15]).

Za specifikaciju vjerojatnosti moze biti kori$tena
logisti¢ka funkcija, koja je definirana kao:

ez

f(2)=

l+e-

U modelu kreditnoga scoringa varijabla z
predstavlja izloZenost skupu faktora rizika, dok
flz) predstavlja vjerojatnost odredenog rezultata s
obzirom na taj skup. Dakle varijabla z je mjera uku-
pnog doprinosa svih faktora rizika koji su koristeni
u modelu.

Varijabla z obi¢no se definira na sljede¢i nacin:
z=a+ Pixi+ Poxa+..+ B +...Prxk

Slobodan ¢lan a predstavlja vrijednost varijable
z u slucaju da su sve nezavisne varijable jednake 0,
odnosno da nema rizi¢nih faktora. Svaki od koefi-
cijenata regresije ,Bj iskazuje doprinos faktora rizika
na koji se odnosi. Njegova pozitivna vrijednost
znaci da faktor rizika povedéava vjerojatnost ishoda,
a negativna da ga smanjuje.

Neka je Y=1 ako klijent ne ispunjava obveze,
a 0 inace. U logistickoj regresiji vjerojatnost 1 je
modelirana kao

7w =PY =1|X1=x1,..., Xe = x¢)

Dakle, vrijedi:
o+ Bxy + Byxy +ot By

e
1+ ea + P13+ Boxy +ot By

T =

Dobivena funkcija logisticke regresije je nelinear-
na u parametrima, a moze se linearizirati pomodu
logit transformacije. Tada je

1
1+¢e* + B By +ot By

l-m=

Ako je m vjerojatnost neispunjenja obveze, tada
se omjer

-7
naziva odnos $ansi. Odnos $ansi dan je s

T _ ea+ﬁ1xl+/32xz ot By
-7

Logaritmiranjem obiju strana jednadzbe dobi-
vamo:

IO<1L)=OC + Pixi+ Box2 +... 4+ Bixe

-7

Ljilianka Kvesic: Statisticke metode u upravljanju kreditnim rizikom

Uvodenjem logit funkcije mozemo pisati
Razmotrimo sada neke posebne slu¢ajeve mo-
dela multiple logisticke regresije. Ako je u modelu
samo jedan prediktor i ako je on binarnoga karak-

tera, model se moze zapisati na sljedec¢i nacin:

Iz navedenog se moze zakljuciti da razlika izme-
du log odds kada je X=1 u usporedbi kada je X=0
iznosi upravo B,.

logit Y =|X =0)=a
logit (Y =1|X =1)=0a + Bl

Neka je
i
P’ =P (Y =1]X=0)
Tada se
regresijski P' = P (Y =1|X =1)
parametri

mogu interpretirati na sljedeci nacin:
Prema Halmi [5], kako bi model logisticke

B, =logit (P")=log[P’ / (1~ P" ]

B, = logit (P')-logit (P")

B, =logP'/ (1~ P'|-log[P’ / (1-P")]
B, =log{P'/ (1-P [P/ (1-P"))

regresije bio valjan, treba biti zadovoljeno nekoliko
preduvjeta. Prva je pretpostavka da su slucajne
kategorijalne varijable definirane kao dihotomne
varijable koje poprimaju vrijednosti 1 i 0. Nadalje,
opazanja moraju biti statisticki nezavisna, odno-
sno neautokorelirana, model mora sadrzavati sve
relevantne prediktore, a slu¢ajevi koji su predmet
analize ne mogu biti u vise izlaznih kategorija.

3. Diskriminativna analiza

Diskriminativna analiza (Hardle, Simar [8],
Izenman [10], Rencher [17], Yang, Trewn [21])
multivarijantna je tehnika koja se koristi s ciljem
determiniranja seta varijabli koje prave najvecu
razliku izmedu definiranih skupina (npr. klijenata
koji uredno i neuredno izvrsavaju obveze iz ugo-
vora). Pomocu diskriminativne analize ispitanici
se klasificiraju u jednu od dvije ili vi$e grupa na
temelju skupa obiljezja.

Neka se u kontekstu kreditnoga scoringa zamisli
kreditni sluzbenik koji odlu¢uje o odobravanju kre-
dita klijentu. Kreditni ¢e sluzbenik donijeti odluku
odredujudi jesu li karakteristike klijenta (npr. dob,
njegovi prihodi, bracni status, dugovanja i imovina)
navedene u zahtjevu za kredit, vise sli¢ne klijenti-
ma koji su u proslosti uredno vrsili otplatu kredita
ili onima koji nisu uredno ispunjavali ugovorne
obveze. Postupak rjesavanja ovog problema pocinje
definiranjem uzorka klijenata koji ¢e se promatrati
tijekom odredenog razdoblja, snimanjem njihovih
karakteristika i utvrdivanja statusa u ispunjavanju
obveza na kraju testnog razdoblja. Ako klijent ne
izvrsi svoje obveze na kraju razdoblja, klasificira se
kao los, a ako klijent uredno izvrsi ugovorne obve-
ze, klasificira se kao dobar. S ovako prikupljenim
podacima problem kreditnog odlucivanja moze se
rjesavati primjenom dvogrupne linearne diskri-
minativne analize (Kvesi¢ [13). U tom je slucaju
moguce definirati samo jednu diskriminativnu
funkciju.

Diskriminativna funkcija predstavlja linearnu
kombinaciju diskriminativnih varijabli:

Z =alX ta,X,+..+a,X,

Cilj je odrediti koeficijente koji maksimizira-
ju razliku izmedu grupa. To je moguce ostvariti
maksimiziranjem medugrupne varijance u odnosu
prema unutargrupnoj. Taj odnos dan je sljede¢im
izrazom:

_ ATSBA
J ATSWA ’
gdje je:

A= [al,a2,...,am] vektor diskriminativnih koeficijenata
S,- matrica varijacija i kovarijacija izmedu grupa
SW— matrica varijacija i kovarijacija unutar grupa

Izrazi za matrice varijacija i kovarijacija S, i S,
su:
— = =) v =)
S =2nk(x,-X)(% %)
S =23(x-x)(x-x)"
w z Z

k=1 i=1
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U prethodnim je izrazima:
Yo T T LuX.
nk =1 z
-1
Xe =— Zi’l X

n =k

Da bi se rijesio problem, potrebno je izra¢unati
niz parcijalnih derivacija. Na taj nacin dobiveni
vektori mogu se napisati u sljedec¢em obliku:

(S, -AS, )A4=0

Problem se nadalje svodi na rje$avanje karakteri-
sti¢ne jednadzbe:

(S,'S, -AI)A=0

Nakon izracuna maksimalnog A. omjera on se
uvrstava u gore navedenu jednadzbu kako bi se
odredio vektor diskriminativnih koeficijenata.

4. Analiza prezZivljenja

Analiza preZivljenja (Foster, Barkus, Yavorsky
[4], Huber [9], Lee, Wenyuwang [14], Narain [16])
grupa je statistickih metoda i tehnika posebno
namijenjenih ispitivanju trajanja nekog dogadaja
na temelju prikupljenih informacija u vremenu.
Cinjenica da kreditni status ima dinamicki element
mijenja pitanje pojave prestanaka ili propustanja
izvrSenja ugovornih obveza u pitanje vremena
pojave statusa neispunjavanja obveza. Kod ovoga
pristupa kreditnom bodovanju pokusava se proci-
jeniti koliko ¢e dugo pro¢i do pojave nekog dogada-
ja, iako u mnogim slucajevima takav dogadaj nece
ni nastupiti.

Neka je T duzina vremena do pojave statusa
neotplacivanja kredita. Prema Banasiku, Crooku i
Thomasu [1] postoje tri standardna nacina opisiva-
nja sluc¢ajnog odabira 7"u analizi prezivljenja:

« funkcija distribucije F(z) gdje je F(t)=p(T<t), a

S(t)=1-F(t) funkcija prezivljenja;

« funkcija gustoce f(t)
gdje je p(t< T<t+6t)=f(t)ot;

« funkcija hazarda h(t) gdje je h(t)=f(t)/(1-F(t))
pa je prema tome h(t)St=P(t< T<t+5t| T>t)

Najces$ce se u analizi prezivljenja pretpostavlja da
razdioba trajanja slijedi eksponencijalnu i Weibu-
llovu distribuciju.

Za eksponencijalnu distribuciju s parametrom A
vrijedi:

F(t)y=1-e™, f(t)=2re ™ h(t)=1
s ocekivanjem 1/\ .

Za Weibullovu distribuciju s parametrima A i k
vrijedi:

F(t)=1-"* f@)=kA"t" -1  h(t) = k2 t*

s ocekivanjem I'(1/k)/kA,
gdje je I' - gama funkcija.

Pri procjenjivanju funkcije prezivljenja i funkcije
hazarda javlja se problem broja ispravno cenzurira-
nih promatranja. Oni se pojavljuju kada neki pred-
met ostane nakon odredenog vremena u uporabi.
Stoga je potrebno evidentirati koliko dugo je klijent
bio zajmoprimatelj i je li to zavrsilo sa statusom
neotplacivanja ugovornih obveza ili ne.

Moguce je da postoje eksplanatorne varijable
koje utjecu na vrijeme prezivljenja promatranog
klijenta. Ove eksplanatorne varijable imaju istu
ulogu kao i svojstva klijenta u normalnim pristu-
pima kreditnog bodovanja. Kalbfleisch i Prentice
[12] navode da postoje dva modela koja povezuju
eksplanatorne varijable s vremenom neuspjeha
u analizi prezivljenja - modeli proporcionalnog
hazarda i modeli ubrzanog Zivota, no oni u ovom
radu nisu posebno analizirani.
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5. Zakljucak

Snazan rast bankarstva, a poglavito kreditne
industrije, potaknuo je posljednjih desetljeca razvoj
sofisticiranih modela kreditnoga scoringa, koji su
danas od velike pomo¢i analiti¢arima u procesu
odludivanja o prihvacanju, odnosno odbijanju
zahtjeva zajmotrazitelja. Naime u uvjetima velikog
porasta potraznje za kreditima i ponude razli¢itih
kreditnih proizvoda, tradicionalni pristup pro-
cjeni kreditne sposobnosti nikako se nije mogao
smatrati zadovoljavajué¢im. Rje$enje problema bili
su automatski sustavi kvantifikacije rizika temelje-
ni na relevantnim kriterijima vaznosti odredenih
karakteristika klijenata. Nedavna financijska kriza,
koja jo$ uvijek nije prebrodena, kao i promjene
u bankarskoj regulativi, dodatno su utjecale na
podizanje svijesti o vaznosti modela kreditnoga
scoringa. Stoga se nedvojbeno moze zakljuciti da
su oni neizostavna podrska u upravljanju kreditnim
rizikom.

U ovom su radu prezentirane tri statisticke
metode za modeliranje kreditnog rizika: logisticka
regresija, diskriminativna analiza i analiza preziv-
ljenja. Svaka od njih posjeduje odredene prednosti
i ogranicenja. U znatnoj se mjeri efikasnost navede-
nih statistickih metoda moze unaprijediti primje-
nom simulacija. Preciznost procjene moguce je
dodatno poboljsati uvodenjem razlicitih relevan-
tnih varijabli u model, uklju¢ujudi i onih makroe-
konomskoga karaktera. Nezaobilazno je pitanje u
izgradnji scoring modela dostupnost adekvatnih
podataka i pokazatelja, stoga je posebnu pozornost
potrebno posvetiti i problematici modeliranja i
izgradnje baze podataka.

Pored logisticke regresije, diskriminativne ana-
lize i analize prezivljenja, u upravljanju kreditnim
rizikom koriste se i druge tehnike, poput neuron-
skih mreza, stabla odluc¢ivanja i metode k-najblizih
susjeda, no one, zbog ogranic¢enog prostora, u
ovom radu nisu obradene.
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STATISTICAL METHODS IN CREDIT
RISK MANAGEMENT

ABSTRACT

Successful banks base their operations on the principles of liquidity, profitability and safety. Therefo-
re, the correct assessment of the ability of a loan applicant to carry out certain obligations is of crucial
importance for the functioning of a bank. In the past few decades several credit scoring models have
been developed to provide support to credit analysts in the assessment of a loan applicant. This paper
presents three statistical methods that are used for this purpose in the area of credit risk manage-
ment: logistical regression, discriminatory analysis and survival analysis. Their implementation in the
banking sector was motivated to a great extent by the development and application of information and
communication technologies. This paper aims to point out the most important theoretical aspects of
these methods, but also to actualise the need for the development and application of the credit scoring
model in Croatian banking practice.

Keywords: credit risk management, credit scoring models, logistical regression, discriminatory
analysis, survival analysis



