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1. Obiective generale ale proiectului

Proiectul DSS-Direct reuneste echipa Universitatii Babes-Bolyai din Cluj-Napoca pentru a desfasura o
activitate de transfer de cunostinte in domeniul Analytics catre partenerul BT Direct IFN SA, subsidiara a
Bancii Transilvania. BT Direct este orientata catre oferirea de Tmprumuturi catre clienti de retail cu profil
de risc ridicat pentru finantarea nevoilor personale.

in paralel cu activitatile specifice transferului de cunostinte, obiectivele generale au inclus si activitati
suport, cum sunt: diseminarea rezultatelor prin workshopuri, conferinte si publicatii; participarea la stagii
de consultare cu experti din domeniu; stagii de practica.

Monitorizarea indeplinirii obiectivelor s-a realizat prin monitorizarea permanenta a activitatilor din
proiect, a intalnirilor de lucru si monitorizare si audit. Pe intreaga perioadad s-a mentinut o legatura
stransa cu managementul BT Direct pentru a asigura alinierea livrabilelor |a asteptarile companiei.

2. Obiectivele perioadeiianuarie 2017-decembrie 2017

in conformitate cu schema de realizare a proiectului, in perioada ianuarie 2017-decembrie 2017 au fost
incluse componente din 5 pachete de lucru:

PL1. Managementul datelor

PL2. Realizarea modelelor Analytics

PL4. Transfer de cunostinte si diseminare

PL5. Stagii de practica, documentare si consultare

PL6. Management de proiect

3. Rezumatul activitatii desfasurate

Pe parcursul anului 2017, activitatea echipei de proiect s-a axat pe construirea unui scorecard care sa
corespunda necesitatilor BT Direct in ceea ce priveste estimarea probabilitatii de neplata a clientilor. S-a
avut in vedere specificul activitatii companiei, respectiv cele trei canale de distributie a creditelor: fluxul
de clienti provenit prin agentiile Bancii Transilvania, cel aferent brokerilor intermediari de credite si cel al
segmentului de creditare prin POS. Toate obiectivele etapei 2017 au fost realizate in totalitate,
obtindndu-se astfel toate rezultatele propuse pentru etapele 2016 si 2017.

in cadrul pachetului de lucru Managementul datelor, activititile desfisurate s-au concentrat in jurul
colectarii datelor de la beneficiar si a actualizarii lor in cadrul unui data-mart.

Pachetul dedicat Realizarii modelelor Analytics a inclus activitati de preprocesare de date, realizare de
modele prin tehnici de data mining si econometrie, ajustarea modelelor.

n cadrul pachetului Transfer de cunostinte si diseminare, au fost realizate rapoarte de documentare a
modelelor, workshopuri de lucru la sediul beneficiarului, prezentarea si elaborarea de articole
stiintifice, actualizarea site-ului proiectului.

Pachetul de lucru aferent stagiilor de practica, documentare si consultare a inclus participarea la stagii
de pregatire la universitati din strdinatate si realizarea de stagii de practica a studentilor UBB in cadrul
Grupului financiar Banca Transilvania.



in cadrul Managementului de proiect au fost realizate activititi de Monitorizare si Raportare. Au fost
realizate Planul de monitorizare, Rapoarte de progres si Raportul stiintific si tehnic 2017. Totodats, a
fost actualizat website-ul proiectului, disponibil la adresa http://www.cs.ubbcluj.ro/bg0447/.

4. Descriere stiintifica si tehnica

Activitatea de modelare a datelor s-a axat pe construirea de modele de identificare a riscului de creditare
prin instrumente de tip scorecard, corespunzatoare evaluarii si clasificarii clientilor ca si GOOD sau BAD,
in functie de definitia asociata acestora prin discutiile cu managementul companiei.

n procesul de realizare a modelelor s-au avut in vedere mai multe etape, descrise in cele ce urmeaza.
Diagrama din Figura 1 prezinta fluxul de lucru in procesul de dezvoltare si validare a modelului scorecard.

Obiectiv 1: Managementul datelor

Activitati: caracterizarea datelor necesare, definirea surselor de date, a variabilelor necesare, evaluarea
calitatii datelor, anonimizarea datelor, colectarea datelor disponibile la beneficiar, colectarea datelor
disponibile din mai multe surse ale beneficiarului si unificarea lor in Data Mart, definirea mecanismelor
de colectare permanentd a datelor, definirea necesitdtilor de colectare de noi informatii, indisponibile
actualmente, stabilirea modului de colectate pe durata proiectului

1.1 Caracterizarea datelor necesare. Definirea surselor de date, a variabilelor necesare. Evaluarea
calitatii datelor. Anonimizarea datelor.

n anul 2016 in cadrul pachetului de lucru Managementul datelor, activititile desfisurate s-au concentrat
in jurul Caracterizarii datelor disponibile, a Definirii surselor de date si a variabilelor necesare analizei, a
Calitatii datelor si a Anonimizarii lor in vederea respectarii tratamentului datelor cu caracter personal. Pe
parcursul anului 2017 aceste activitati au fost completate cu mai multe actualizari ale datelor primite de
la beneficiar, trecand prin acelasi proces de prelucrare definit anterior.

1.2 Colectarea datelor disponibile la beneficiar. Colectarea datelor disponibile din mai multe surse ale
bene ficiorului si unificarea lor in Data Mart.

Setul de date utilizat reprezinta informatii legate de comportamentul clientilor BT Direct in perioada
ianuarie-aprilie 2017, toti acesti clienti contractand credit in perioada respectiva. Pentru a putea realiza
prelucrdrile necesare, a fost necesar ca datele sa fie aduse la o forma corespunzatoare din punct de
vedere al structurii bazei de date. In anul 2017 au fost colectate date si din alte surse, respectiv baza de
date a clientilor respinsi si datele cu creditele inchise in perioada 2014-2016.

1.3 Definirea mecanismelor de colectare permanenta a datelor. Definirea necesitatilor de colectare de
noi informatii, indisponibile actualmente. Stabilirea modului de colectare pe durata proiectului.

n anul 2016, pe baza analizei realizate asupra datelor disponibile la beneficiar, au fost realizate o serie
de recomandari cu privire la modul de colectare a datelor de la clienti si sugestii privind colectarea de noi
informatii. Pe parcursul anului 2017, in urma intalnirilor cu reprezentantii companiei au fost definite si
modalitatile prin care noi informatii pot fi colectate in baza de date, urmand ca aceste implementari sa
se realizeze prin actualizarea sistemului ERP financiar utilizat de companie, in functie de angajamentele
cu furnizorul solutiei.

Rezultate: raport calitatea datelor, populare Data Mart, grafic actualizare date


http://www.cs.ubbcluj.ro/bg0447/
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Figura 1. Flux de lucru

Step Implemented

Obiectiv 2: Realizarea modelelor Analytics

Activitati: preprocesarea datelor, analiza si interpretarea rezultatelor, ajustarea modelelor

2.1 Preprocesarea datelor. Are loc curatarea datelor (tratare valori lipsa, tratare outliers,
inconsistente), extragerea datelor specifice pentru fiecare tip de model, transformare (normalizare,
agregare), reducerea datelor, discretizarea datelor.

Setul de date utilizat reprezinta informatii legate de comportamentul clientilor BT Direct in perioada
ianuarie-august 2016, toti acesti clienti contractand credit in perioada respectiva. Pentru a putea realiza
prelucrarile necesare, a fost necesar ca datele sa fie aduse la o forma corespunzatoare din punct de
vedere al structurii bazei de date.

O operatiune specifica este aceea de curatare a datelor, care presupune validarea fiecarei variabile din
punct de vedere a corectitudinii informatiilor. Spre exemplu, au fost identificate inregistrari cu valoarea
zero a dobanzii, fiind corectate prin introducerea valorii “missing” in locul valorii “0”. De asemenea,
valoarea FICO score a fost corectata prin introducerea valorii “missing” in locul valorii “0” si a valorilor
mai mari de “850” (probabil greseli de introducere de date).

Un alt pas in pregatirea datelor este acela de eliminare a variabilelor redundante (identice sau cu
semnificatie identicd), precum si a variabilelor nominale cu foarte multe valori distincte.

A fost analizata importanta variabilelor in legatura cu variabila tinta. Variabila Default75 identifica acei
clienti care au un minim de 75 zile de intarziere la plata imprumuturilor. Aceasta valoare a fost aleasa in
discutiile preliminare cu reprezentantii BT Direct.

In anul 2017 operatiunile de preprocesare a datelor au continuat pe tiparele stabilite la inceputul
proiectului, asigurand trasabilitate si compatibilitate intre seturile de date prelucrate. Tn aceastd
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perioada a fost inclus in data mart si setul de date reprezentand clientii respinsi in urma procesului de
analiza a dosarelor de credit.

Datele au fost Tmpartite in trei subseturi, in functie de canalele de distributie ale BT Direct (Banca
Transilvania, Brokeri, POS) pentru a putea studia comportamentul acestor trei tipologii de clienti. Decizia
de a utiliza trei subseturi de date a fost luata in functie de diferentele vizibile in rambursarea
imprumuturilor.

2.2 Analiza si interpretarea rezultatelor. Se aplica modelele de Data Mining si econometrice, se
evalueaza rezultatele si functie de calitatea lor se avanseaza sau se revine la faza de preprocesare.

Activitatea de modelare s-a bazat pe literatura de specialitate [1,2] pentru a urmari un flux de lucru
corespunzator, dar si pe intalnirile de lucru cu reprezentantii companiei. Aceste intalniri au avut un
caracter regulat, pentru a putea valida fiecare etapa din procesul de realizare a scorecard-ului. Tn primele
6 luni ale anului 2017 au fost realizate modelele si livrate pentru testare companiei. In a doua parte a
anului activitatea s-a concentrat pe calibrarea modelelor si sesiuni de prezentare si training, iar apoi au
fost colectate date pentru obtinerea unor noi versiuni de modele.

Modelele BETA

Versiunile BETA ale modelelor de creditare au fost obtinute prin aplicarea arborilor de decizie si a
regresiei logistice, cele mai utilizate conform literaturii de specialitate. Aceste abordari au oferit o
imagine asupra utilitatii modelelor in clasificarea clientilor. Pentru rezultatele finale Tnsd, este nevoie de
includerea bazei de date cu clientii respinsi, alaturi de o analiza economicd cu privire la valoarea
adaugata creata de creditele rambursate la timp vizavi de creditele neperformante. Un exemplu de
rezultat folosind arborele decizional este redat in Figura 2.

Analiza comportamentald pe canale de distributie

Au fost realizate mai multe seturi de analize descriptive asupra datelor avute la dispozitie, filtrate in
conformitate cu canalele de distributie. Obiectivul a fost acela de a determina durata de viata a
creditelor pe fiecare canal, cu scopul de a calcula media valorii addaugate si pierderea medie.

Analiza economica a creditelor

A fost construit un indicator de tip risc/recompensa impreuna cu echipa de management, calculand Rata
Interna de Rentabilitate pentru fiecare canal de distributie. Acesta este utilizat mai apoi pentru a adapta
modelul la apetitul de risc si estimarile de profitabilitate.

Baza de date cu clientii respinsi

Modelele au tinut cont si de clientii respinsi, fiind utilizati ca date de intrare pentru analiza, fiind asumati
ntr-o proportie predefinita ca fiind de tip BAD. Tn acest fel, modelele Tnvatd s respingd noii clienti avand
caracteristici similare.

Scorecard

Acesta reprezinta pasul final din cadrul procesului de modelare, continand ponderile si scorurile alocate
fiecarei variabile din model. Acesta contine informatii relevante cu privire la fiecare canal de distributie.

Relevanta utilizarii FICO Score in analiza

FICO Score este un indicator accesat prin intermediul Biroului de Credite si descrie comportamentul de
plata al oricarui client care solicita creditare, cu conditia ca acesta sa fi avut in trecut produse de
creditare. A fost studiat gradul de corelare dintre FICO score si alte variabile care pot explica riscul de
credit.



Arbore decizional Credit prin Broker
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Figura 2. Arbore decizional Credit prin Broker

Tot o lipsa a corelatiei este regasita si intre punctajul intern de scoring si aceste variabile. Variabila FICO
score explica cel mai bine fenomenul intarzierii la plata a clientilor, fiind astfel cea mai utild Tn analiza
dosarelor de credit.

Dezvoltarea scorecard-urilor

Scorecard-urile au fost dezvoltate avand in vedere pasii prezentati in fluxul de lucru al procesului,
urmarind bunele practice recomandate de literatura de specialitate, alaturi de concluzii obtinute din
intalnirile cu managementul companiei. Acestea au fost realizate folosind software-ul SAS Enterprise
Miner 14.2.

Deciziile pentru acordarea de Tmprumuturi se bazeaza pe datele istorice analizate. Datele incluse in
analiza au fost colectate in functie de practicile companiei de preluare a unor informatii specifice pentru
fiecare aplicant. Tn functie de aceste date aplicatia va identifica dacd un anumit client are calititi
asemadnatoare cu un profil cunoscut din baza de date.



Tabel 1. Matricea de corelatie FICO score

FICO Punctaj Provizion | Nr zile | Nr zile | Capital Restanta Valoare Provizi
score scoring Non plata restanta | Neincasa | neincasata/ Provizionata on/
standard rata t Valoare Principal Valoar
credit e
credit
FICO score 1
Punctaj scoring 0.3330 | 1
*
Provizion - -0.0966* 1
Nonstandard 0.0378
*
Nr zile plata rata - -0.1022* 0.8464* 1
0.0414
*
Nr zile restanta - -0.1925* | 0.7807* 1.0000* | 1
0.0840
*
Capital Neincasat - -0.0161 0.3051* 0.5191* | 0.5284* 1
0.0031
Restanta - -0.0442* 0.3878* 0.6364* 0.6413* 0.8080* 1
neincasata/Valoa | 0.0213
re credit
Valoare 0.0688 | 0.1773* 0.0431* 0.0503* 0 0.0658* -0.001 1
Provizionata N
Principal
Provizion/Valoare | - -0.1479* 0.0796* 0.0905* 0.1920* 0.0407* 0.0253 0.3203* 1
credit 0.0494
*

Aplicatia scorecard realizeaza o predictie binara asupra unui client in functie de probabilitatea ca acel
client sa nu isi plateasca imprumutul intr-o perioada de un an. Aplicatiile scorecard ajuta compania sa
defineasca intr-un mod mai fidel pragurile de acceptare pentru clientii care aplica pentru credite,
acceptand de la Tnceput o rata de neplata, in functie de riscul asumat.

Comparativ cu o solutie de la o terta parte, dezvoltarea unei solutii proprii poate fi mai relevanta, cu
acuratete crescutd (bazadndu-se numai pe date proprii) si usor de controlat. In cadrul Anexei prezentdm
modelele obtinute si analiza performantei.

2.3 Ajustarea modelelor in cadrul echipei de proiect. Se ajusteaza modelele acceptate la A2.2 rezultand
un set de versiuni de modele.

Procesul de ajustare a modelelor este unul cu caracter repetitiv si are la baza obiectivul de imbunatatire
a rezultatelor si de adaptare a modelelor la specificul activitatii societatii. Ajustarile au avut loc fie la
initiativa membrilor echipei (testarea mai multor algoritmi sau parametri ai algoritmilor), fie Tn urma
discutiilor cu reprezentantii companiei, cu care au fost stabilite anumite valori cheie in interpretarea
rezultatelor (ex. stabilire valori cutoff pentru modele de scoring).

Rezultate: seturi de date pentru modelare, modele de bazd, versiuni de modele
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Activitati: realizare proceduri de lucru pentru modelele care fac obiectul transferului de cunostinte,
realizare workshop de constientizare a beneficiarului asupra domeniului Analytics pentru cele doud arii de
interes, prezentare demonstrativd a functiondrii modelelor construite in varianta preliminard, elaborarea
si publicarea de articole stiintifice in conferinte si reviste de specialitate, intretinere website intern pentru
echipa de proiect si beneficiar.

3.1 Realizare proceduri de lucru pentru modelele care fac obiectul transferului de cunostinte

Pana la finalul perioadei au fost realizate si transmise catre BT Direct doua rapoarte cu privire la
rezultatele obtinute si modul de utilizare practica a acestora, si un raport catre Departamentul de
administrare a riscurilor din cadrul Bancii Transilvania. Pe langa intalnirile frecvente de lucru de la sediul
BT Direct cu reprezentanti ai companiei, a avut loc si un workshop de prezentare a rezultatelor la sediul
central al Bancii Transilvania, precum si o intdlnire de lucru cu reprezentantii Departamentului de
administrare a riscurilor, in aceeasi locatie.

3.2 Realizare workshop de constientizare a beneficiarului asupra domeniului Analytics pentru cele
doua arii de interes

A fost realizat un workshop cu reprezentanti ai companiei si ai grupului financiar BT Tn data de 9 august
2017, in care au fost prezentate avantajele utilizdrii modelelor analytics in activitatile societatii,
rezultatele obtinute Tn urma analizei datelor puse la dispozitie si au fost stabilite directiile de continuare
a cercetarii si transferului de cunostinte.



3.3 Prezentare demonstrativa a functionarii modelelor construite in varianta preliminara

Rezultatele au fost prezentate atdt conducerii societatii cat si departamentului de Administrare a
Riscurilor din cadrul Bancii Transilvania. Au fost discutate modul de aplicare a modelelor, limitari si
modificari ce sunt necesare de realizat Tn continuare.

3.4 Elaborarea si publicarea de articole stiintifice in conferinte si reviste de specialitate
Publicatii:

1. Alin Marius Andries, Simona Mutu, Bank Business Models and Performance During Crisis in Central and
Eastern Europe, Journal of Public Administration, Finance and Law (JOPAF), accepted for publication
(2017)

2. Simona Nistor, Banks’ vulnerability and financial openness across Central and Eastern Europe, Studia
Oeconomica Babes-Bolyai, accepted for publication (2017)

Participare cu comunicari la manifestari stiintifice internationale:

1. International Conference Recent Advances in Economic and Social Research (11-12 mai 2017,
Academia Romana, Bucuresti, Romania) — Darie Moldovan

2. International Conference on European Financial Regulation (EUFIRE 2017, 18-20 mai 2017, lasi,
Romania) - Simona Nistor

3. Technology Transfer Society (T2S) Annual Conference (T2S 2017, 2-4 noiembrie 2017, Washington, DC,
SUA) — Mircea Moca, Darie Moldovan

3.5 intretinere website intern pentru echipa de proiect si beneficiar

Tn anul 2016 a fost creatd pagina web a proiectului (http://www.cs.ubbcluj.ro/bg0447/). Aceastd pagind
web a fost actualizata pe parcursul anilor 2016 si 2017 si contine rezumatul proiectului, rapoartele
aferente primelor doua etape, componenta echipei proiectului, lista actualizata a publicatiilor rezultate
din proiect si evenimentele publice organizate in cadrul proiectului.

Rezultate: publicatii, workshop-uri si prezentdri, paginG web proiect actualizatd

Obiectiv 4: Realizare de stagii de practica, documentare si consultare

Activitati: realizarea de stagii de practicd la sediul beneficiarului pentru 2 doctoranzi si 4 masteranzi
(pdnd la sfarsitul proiectului), participarea la stagii de consultare cu experti in domeniu, de la universitdti
de top.

4.1 Realizarea de stagii de practica la sediul beneficiarului pentru 2 doctoranzi si 4 masteranzi (pana la
sfarsitul proiectului)

Pe parcursul anului 2017 au realizat stagii de practica in cadrul Grupului BT un numar de 10 masteranzi.
4.2 Participarea la stagii de consultare cu experti in domeniu, de la universitati de top

Stagii de consultare/cercetare:

. lunie-lulie 2017, Darie Moldovan la Universitatea Libera din Bruxelles, Belgia
. Octombrie 2017, Anca Andreica la Universitatea Tehnica Eindhoven, Olanda
. Noiembrie 2017, Mircea Moca la Universitatea din Lyon, Franta

Rezultate: stagii de practicd, consultdri cu experti



Obiectiv 5: Managementul proiectului

Activitati: monitorizare, administrare si raportare, evaluare si control, audit.

Activitatea de management a proiectului a avut in vedere urmatoarele: stabilirea si delegarea sarcinilor,
coordonarea si controlul sarcinilor, monitorizarea proiectului, controlul resurselor financiare si
comunicarea. Evaluarea a fost un proces derulat continuu, iar etapa s-a finalizat cu raportarea activitatii
fiecarui membru al echipei. Managementul proiectului s-a derulat conform obiectivelor proiectului. La
finalul anului 2016 a avut loc auditarea proiectului pentru anii 2015 si 2016, iar la finalul etapei 2017 a
fost loc 0 noud auditare. in urma acestor activitdti s-au intocmit rapoarte de audit. La finalul fiecirei
etape s-a intocmit un raport stiintific, iar la finalul proiectului s-a intocmit un raport final.

Rezultate: plan de monitorizare, rapoarte de progres, raport de audit

4 Concluzii

Modelele au fost realizate cu scopul de a obtine un nou scorecard pentru acordarea de credite, conform
fluxului de lucru descris anterior. Pentru a observa comportamentul clientilor pentru fiecare canal de
distributie, au fost realizate analize descriptive si predictive utilizand unelte software specifice.

Au fost realizate calcule economice cu privire la valoarea adaugata a creditelor performante, la durata de
viata a creditelor in functie de canalul de distributie si s-a realizat o analiza asupra relevantei FICO score.

Au fost realizate calcule privind valorile critice din cadrul scorecard-urilor, pentru a fi utilizate Th cadrul
procesului de acordare a creditelor.

Modelele pot fi imbunatatite prin colectarea de mai multe date, o recalibrare a lor urmand sa aiba loc in
urmatoarele faze ale proiectului.
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