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ВВЕДЕНИЕ

К настоящему моменту коммерческими банками 
развитых стран разработано и протестировано 
множество математических моделей для оценки 
кредитного риска заемщиков. Многие из них вы-
держали проверку временем и сейчас использу-
ются в мировой практике. Так, Базельский коми-
тет по банковскому надзору предлагает для оцен-
ки кредитного риска стандартный подход (stan-
dardized approach), основанный на оценке внеш-
них рейтинговых агентств, и подход на основе 
внутренних рейтингов (Internal Rating Based ap-
proach, IRB) [8]. В современных российских усло-
виях, когда большую часть кредитного портфеля 
банков составляют заемщики, не имеющие рей-
тингов международных агентств, построить гиб-
кую систему оценки кредитного риска с помощью 
стандартного подхода достаточно затруднитель-
но. Именно поэтому для российской банковской 
системы наиболее актуальными становятся моде-
ли оценки кредитного риска на основе внутрен-
них рейтингов банков. В рамках данного подхода 
банкам необходимо рассчитать одну из ключевых 
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составляющих кредитного риска — вероятность 
дефолта.

В данной работе представлен обзор основных 
моделей для оценки вероятности дефолта заем-
щика и предложена классификация существую-
щих подходов (Приложение 1), проведен анализ 
достоинств и недостатков каждого класса моде-
лей (Приложение 2), что дает возможность сфор-
мировать комплексный подход.

МОДЕЛИ НА ОСНОВЕ РЫНОЧНЫХ 

ПОКАЗАТЕЛЕЙ

Существенный класс составляют рыночные 
модели, в основе которых лежит информация, до-
ступная игрокам фондового рынка. Прежде всего 
это рыночные данные по котируемым ценным бу-
магам заемщика. Такие модели можно разделить 
на структурные и модели сокращенных форм.

Структурные модели вероятности 

дефолта

В основе структурных моделей лежит идея о 
том, что стоимость акций компании является оп-
ционом call на активы компании с ценой сделки, 
равной стоимости ее обязательств. Основополож-
никами данного класса моделей считаются Блэк и 
Шоулз, Мертон. Мертон рассмотрел кредитор-
скую задолженность компании как требование, 
которое может быть обращено на ее стоимость, и 
использовал формулу ценообразования опцио-
нов Блэка — Шоулза для оценки вероятности де-
фолта компании [11]. В рамках данной модели 
предоставление кредита трактуется как покупка 
активов компании у акционеров и передача им 
опциона call на данные активы с ценой исполне-
ния, равной стоимости кредита, и временем ис-
полнения, равным сроку погашения кредита [18].

Пусть VT представляет собой стоимость акти-
вов фирмы в момент времени t, а при наступле-
нии срока платежа в момент Т кредиторы предъя-
вят требования в размере номинальной суммы 

долга D. В модели применяется упрощенное опи-
сание структуры долга: предполагается, что фир-
ма имеет один-единственный долг в сумме D в 
форме облигации с нулевым купоном, т.е. вся сум-
ма долга должна быть уплачена единовременно в 
момент времени T. 

Предположим, что величина долга полностью 
обеспечена активами фирмы, т.е. VT ≥ D, тогда ак-
ционерам предоставляется разница VT – D. В слу-
чае если долг не обеспечен активами компании, 
т.е. VT < D, кредиторам достается то, что есть в на-
личии, акционеры же не получают ничего (это 
следует из приоритета исполнения требований 
кредиторов перед акционерами в случае бан-
кротства фирмы).

Таким образом, в рамках модели Мертона по-
лучаемая кредиторами сумма в момент T может 
быть описана следующей системой уравнений:

Мертон применяет модель Блэка — Шоулза, 
предполагая, что стоимость активов фирмы VT 
распределена нормально с волатильностью , а 
величина безрисковой ставки r является постоян-
ной. На основе данных предпосылок стоимость 
опциона put в момент t представляет собой сле-
дующую величину:

где: N(.) — интегральная форма стандартного 
нормального распределения, а d — вероятность 
исполнения опциона put: 

Стоит отметить, что именно данная предпосыл-
ка о нормальном распределении доходности ак-
тивов компании, заложенная в формуле Блэка — 
Шоулза, является существенным недостатком мо-
дели Мертона, т.к. может привести к недооценке 
вероятности дефолта в случае краткосрочного 
периода.

ОБЗОР МОДЕЛЕЙ ВЕРОЯТНОСТИ ДЕФОЛТА
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Модели сокращенных форм

В моделях сокращенной формы для определе-
ния вероятности дефолта используется информа-
ция о текущей стоимости долговых обязательств 
заемщика, спрэдах доходности данных обяза-
тельств по сравнению с безрисковой ставкой. Та-
кие модели не смогут ответить на вопрос о причи-
нах возникновения дефолта, но смогут предоста-
вить оценку его вероятности на основе данных, по-
лученных от рынка. Этот подход получил свое раз-
витие в работах Джерроу и Тернбула, Даффи и 
Синглтона (1999). Так, Джерроу и Тернбул в своей 
статье Pricing Derivatives on Financial Securities Sub-
ject to Credit Risk продолжили исследование Мер-
тона, предложив модель ценообразования и хед-
жирования производных ценных бумаг, которые 
несут в себе кредитный риск, при условии непре-
рывности и случайной природы функций дефолта 
и процентных ставок [17].

Общим достоинством рыночных моделей явля-
ется тот факт, что при использовании рыночных 
данных о финансовых инструментах компании мы 
обрабатываем информацию о заемщике, доступ-
ную всем инвесторам, действующим на рынке. 
Между тем показательной данная информация бу-
дет при условии эффективности фондового рынка, 
что является достаточно жестким ограничением. 
Более того, в российской действительности инфор-
мация, доступная на фондовом рынке, является 
весьма ограниченной, и на практике достаточно 
сложно оценить рыночную стоимость активов 
большинства заемщиков. Также не всегда ведется 
статистика о стоимости фирмы и ее волатильности, 
которая необходима для расчета. Между тем, не-
смотря на некоторые недостатки данных моделей, 
они получили широкое распространение на прак-
тике. Так, например, структурные модели были по-
ложены в основу популярного программного про-
дукта CreditMonitor корпорации KMV, который ис-
пользует ведущее рейтинговое агентство Moody’s.

В модели CreditMonitor используется четырех-
шаговая процедура для оценки кредитного риска 
фирм, акции которых торгуются на открытом рынке.

1. Определяется некоторая критическая точка 
дефолта D и принимается утверждение, что тен-
денция к дефолту имеет место, если рыночная 
цена активов фирмы падает ниже некоторой кри-
тической точки, которая обычно находится ниже 
бухгалтерской стоимости всей кредиторской за-
долженности фирмы, но выше бухгалтерской стои-
мости краткосрочной кредиторской задолженно-
сти. Как правило, точка дефолта определяется как 
сумма краткосрочных обязательств и половины 
долгосрочных обязательств компании:

2. Точка дефолта используется для инверсии сто-
имости и волатильности капитала и далее для опре-
деления стоимости и волатильности активов фирмы.

3. На основе полученных значений рассчитыва-
ется расстояние до дефолта (количество стандарт-
ных отклонений до точки дефолта), т.е. определя-
ется, каким должно быть падение стоимости акти-
вов фирмы, для того чтобы объявить дефолт.

4. На основе базы данных системы CreditMoni-
tor определяется ожидаемая частота дефолта — 
доля фирм, которые имеют одинаковое значение 
расстояния до дефолта и которые объявили де-
фолт в данный период [15].

По утверждениям разработчиков, данный под-
ход позволяет предсказать будущее изменение 
кредитного рейтинга за 6–18 месяцев до наступле-
ния события. Более того, в этом случае вероят-
ность дефолта является не дискретной величиной 
(как при использовании рейтинговой оценки), а 
непрерывной и изменяется вместе с изменением 
рыночной стоимости активов компании. 

МОДЕЛИ НА ОСНОВЕ ФУНДАМЕНТАЛЬНЫХ 

ПОКАЗАТЕЛЕЙ

Большой класс составляют модели на основе 
фундаментальных показателей деятельности 
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заемщика. В зависимости от природы показате-
лей, лежащих в основе, можно выделить модели:

 на базе макроэкономических показателей;
 на базе показателей финансовой и бухгал-

терской отчетности;
 на базе показателей внешних рейтинговых 

агентств.

Модели на основе макроэкономических 

показателей

В основе данного подкласса моделей лежит 
идея о том, что вероятность дефолта государ-
ственных, корпоративных и розничных заемщи-
ков банка имеет циклический характер и возрас-
тает во время экономической рецессии. Как пра-
вило, такие модели используют регрессионный 
анализ, в котором участвуют какие-либо макро-
экономические показатели: ВВП, инфляция, курс 
национальной валюты, уровень безработицы 
и др. С их помощью мы можем получить не толь-
ко краткосрочную, но и долгосрочную оценку ве-
роятности дефолта заемщика. Такой метод оцен-
ки долгосрочной вероятности дефолта (которая 
остается неизменной в течение одного экономи-
ческого цикла) носит название Through The Cycle 
estimation (TTC) [21]. Базельский комитет по бан-
ковскому надзору определяет TTC-оценку следу-
ющим образом: «…оценка вероятности дефолта, 
которая остается относительно постоянной в раз-
личных экономических условиях, в отличие от те-
кущей оценки вероятности дефолта — Point In 
Time estimation (PIT), которая изменяется раз за 
разом вслед за изменением состояния экономи-
ки…» [7, 8].

В данном классе можно разграничить модели, 
в основе которых лежат экзогенные и эндоген-
ные факторы.

Макроэкономические модели на основе эк-
зогенных факторов исходят из предпосылки, 
что макроэкономические показатели сами по 
себе являются экзогенными (заданными вне мо-
дели) и не влияют на экономическую рецессию. 
К данному классу моделей относится модель 

Уилсона [23, 24], которая легла в основу програм-
много продукта CreditPortfolio View, предназна-
ченного для оценки кредитного риска и разрабо-
танного консалтинговой группой McKinsey & Co.

В рамках данного класса моделирование ве-
роятности дефолта можно описать следующим 
образом:

где p — вероятность дефолта в течение заданно-
го горизонта времени, yt — макроэкономический 
индикатор, отражающий состояние экономики. 
Он, в свою очередь, может быть выражен как 
функция от совокупности макроэкономических 
показателей:

где Xt = (X1, X2, X3, Xn) — набор макроэкономиче-
ских показателей, Vt — случайная ошибка.

При разработке CreditPortfolio View учитывались 
следующие предпосылки: величина систематиче-
ской компоненты вероятности дефолта заемщика в 
момент времени t описывается логистической ре-

грессией  

Обычно заемщиков делят по секторам экономики 
или индустрии, в которой они действуют. В каче-
стве факторов модели выбираются ставка роста 
ВВП, уровень потребительских цен, уровень ин-
фляции, уровень безработицы и т.д. Значение каж-
дого фактора, в свою очередь, определяется по его 
предыдущим показателям согласно авторегресси-
онной модели AR порядка q: Xit = bi0 + bi1Xi, t – 1 + … + 
+ biqXi, t – q + νi, t. Эти данные используются для мо-
делирования совместного распределения вели-
чин вероятностей дефолта и переходных вероят-
ностей для тех или иных секторов экономики или 
индустрии. Риски каждого сегмента затем агреги-
руются (с учетом значений корреляций и спрог-
нозированного значения состояния данного сег-
мента). Затем при помощи метода Монте Карло 
модель генерирует совместное распределение 
убытков в результате дефолта для всех сегментов 

ОБЗОР МОДЕЛЕЙ ВЕРОЯТНОСТИ ДЕФОЛТА
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портфеля, т.е. для совокупного кредитного порт-
феля, на основе которого определяется оценка 
кредитного VaR (Credit Value at Risk estimation, 
CVaR). Несмотря на то что данная модель не по-
зволяет определить вероятность дефолта деталь-
но по каждому контрагенту, т.к. анализ строится 
на уровне сегментов экономики, она незаменима 
для оценки по портфелю спекулятивных инстру-
ментов, которые наиболее чувствительны к эко-
номическим циклам и первыми реагируют на из-
менения в экономике.

Макроэкономические модели на основе эндо-
генных факторов предполагают, что существует 
обратная связь между масштабом экономиче-
ской рецессии (и, следовательно, вероятностью 
дефолта заемщика) и макроэкономическими по-
казателями. Так, например, можно предполо-
жить, что снижение чистого дохода корпораций 
уменьшит их возможность инвестировать, что в 
результате может негативно отразиться на уров-
не ВВП. Представителями данного класса являют-
ся модели Хоггарта, Соренсена и Зикчино (2005), 
Алвеса (2005), Тройтлера и Вайнера (2006). Как 
правило, в их основе лежит подход векторной ав-
торегрессии:

где С — вектор постоянных величин, Ф — матри-
ца коэффициентов,  — вектор остатков, Z — век-
тор эндогенных переменных, который включает 
как вероятность дефолта (или другие прокси мас-
штаба экономической рецессии), так и другие 
элементы, отражающие состояние экономики в 
данный период [12].

Свое практическое применение данные моде-
ли нашли в системе стресс-тестирования вероят-
ности дефолтов банков в рамках программы 
оценки финансового сектора (Financial Sector 
Assessment Programme, FSAP), которая была раз-
работана совместно Мировым банком и Между-
народным валютным фондом. На основе резуль-
татов этой программы был принят документ по 
оценке стабильности финансового сектора 

(Financial Sector Stability Assessment, FSSA) и вы-
двинуты основные показатели финансовой устой-
чивости банков (Financial Soundness Indicators, 
FSI) [12], которые являются макроэкономически-
ми индикаторами для оценки устойчивости бан-
ковского сектора и системных рисков банковской 
системы в целом.

Сильной стороной моделей на основе макро-
экономических факторов является то, что при их 
помощи можно учесть циклический характер ве-
роятности дефолта и получить долгосрочную 
оценку. Часто они используются для стресс-тести-
ро ва ния других моделей вероятности дефолта. 
Кроме того, ввиду доступности статистики по ма-
кроэкономическим показателям данный подход 
можно использовать для кросс-анализа вероятно-
сти дефолта заемщиков, имеющих различную гео-
графическую принадлежность (например, для бан-
ков разных стран). Однако слабой стороной явля-
ется тот факт, что для удачного применения дан-
ных моделей необходимо использовать показате-
ли, относящиеся к одному бизнес-циклу, а опреде-
лить периодичность циклов в экономике доста-
точно затруднительно. Более того, макроэкономи-
ческие показатели могут служить лишь расшире-
нием модели, т.к. на их основе сложно оценить ве-
роятность дефолта конкретного заемщика (в отли-
чие от отрасли или банковской системы в целом).

Модели на основе показателей 

бухгалтерской и финансовой отчетности

Достаточно распространены модели, в основе 
которых лежат данные финансовой и бухгалтер-
ской отчетности корпоративных заемщиков бан-
ка. В зависимости от используемого статистиче-
ского метода их можно разделить на скоринго-
вые модели, линейные модели дискриминантно-
го анализа (среди которых, в свою очередь, выде-
ляют модели однопеременного и множественно-
го дискриминантного анализа) и модели бинар-
ного выбора.

Кредитный скоринг — статистический прием, 
предложенный американским ученым Дэвидом 

Тотьмянина К.М.
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Дюраном в 1941 г., который первоначально ис-
пользовался для классификации розничных за-
емщиков. При использовании скоринг-модели 
каждому заемщику присваивается рейтинг, кото-
рый характеризует его финансовое состояние и 
способность своевременно погасить свои обяза-
тельства перед кредитором. В дальнейшем весь 
диапазон возможных значений разбивается на 
интервалы, рейтинговые группы. Посредством 
калибровки модели на основе исторических дан-
ных каждому рейтинговому баллу ставится в со-
ответствие вероятность дефолта, которая по 
большей части является определением доли 
компаний этой группы, испытавших дефолт в те-
чение года.

На данный момент модели кредитного ско-
ринга являются весьма распространенными в 
банковской практике, особенно для оценки веро-
ятности дефолта по однородным портфелям роз-
ничных ссуд. Однако первоначальная модель 
скоринговой оценки Дюрана была весьма упро-
щенной. Автор рассматривал определенные ха-
рактеристики каждого розничного заемщика (та-
кие как пол, возраст, срок проживания на одном 
месте, профессия, место и опыт работы, финансо-
вое состояние) и в зависимости от их значения 
присваивал каждому клиенту определенный 
балл. Если суммарная оценка всех характеристик 
превышала 1,25 балла, то клиент считался креди-
тоспособным. 

Современные системы кредитного скоринга 
стали гораздо более сложными и универсальны-
ми, однако их недостатком является дискрет-
ность, а также обязательное условие наличия об-
ширной базы кредитных историй. Поскольку для 
выявления тех или иных зависимостей скоринго-
вые модели нуждаются в значительных массивах 
исходной информации о ранее выданных креди-
тах и кредитных историях заемщиков, существует 
необходимость периодической актуализации ис-
ходных данных, а следовательно и выявленных 
зависимостей.

В рамках группы моделей дискриминантного 
анализа наиболее простыми для оценки дефолта 

заемщика являются модели однопеременного дис-
криминантного анализа, родоначальником кото-
рых является Бивер [9]. Он сравнил финансовые 
коэффициенты 79 дефолтных фирм с показателя-
ми 79 компаний, сохранивших свою платежеспо-
собность, и пришел к выводу, что в предсказании 
вероятности дефолта наибольшей силой наряду 
с такими показателями, как удельный вес заем-
ных средств, рентабельность активов, коэффици-
ент текущей ликвидности, доля чистого оборот-
ного капитала в активах, обладает отношение чи-
стого денежного потока компании к заемным

средствам: [9].

Весовые коэффициенты для индикаторов в 
модели Бивера не предусмотрены, и итоговый ко-
эффициент вероятности дефолта не рассчитыва-
ется. Полученные значения этих показателей 
сравниваются с имеющимися данными трех со-
стояний фирмы: благополучных компаний, ком-
паний, обанкротившихся в течение года, и фирм, 
ставших дефолтами в течение пяти лет [9]. Хоте-
лось бы отметить, что преимуществом модели Би-
вера является ее относительная простота. Однако 
предложенная методика характеризуется смеще-
нием в прогнозах: классификация кредитоспо-
собных заемщиков более достоверна, чем рас-
пределение будущих дефолтов, более того, вво-
дится жесткая предпосылка линейности связей 
между значением показателей и кредитоспособ-
ностью заемщика.

Модели множественного дискриминантного 
анализа также широко используются для оценки 
вероятности дефолта. Наиболее популярной в 
данном классе является модель, представленная 
Альтманом в статье Discriminent analysis, and the 
prediction of corporate bankruptcy [4], а также его 
последующие модели. Автор описал модель 
Z-дискриминанта, построенную с помощью аппа-
рата мультипликативного анализа и позволяющую 
разделить заемщиков на потенциальных банкро-
тов и небанкротов. В данной работе Альтман рас-
смотрел два класса компаний, по 33 предприятия в 
каждом, в период с 1946 по 1965 гг.: предприятия, 
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объявленные банкротами согласно требованиям 
Американской комиссии по ценным бумагам, и 
функционирующие организации из тех же отрас-
лей, размеры активов которых соизмеримы с по-
казателями компаний первого класса [4].

Для анализа финансового состояния заемщи-
ка была исследована бухгалтерская отчетность 
предприятий за год, предшествующий банкрот-
ству. На основе этих данных для каждого пред-
приятия были рассчитаны 22 финансовых коэф-
фициента, характеризующих их ликвидность, рен-
табельность, устойчивость, платежеспособность 
и деловую  активность. В каждой группе был вы-
бран один наиболее значимый показатель, в ре-
зультате чего была выведена следующая функция: 

где Z — значение дискриминанта, X1 — доля чи-
стого оборотного капитала в сумме активов, X2 — 
нераспределенная прибыль / активы, X3 — отно-
шение прибыли до уплаты процентов и налогов к 
величине активов, X4 — отношение собственного 
капитала к объему заемных средств, X5 — выруч-
ка / активы.

На основе значения дискриминанта Альтман 
сделал вывод о вероятности дефолта заемщика. 
Модели Альтмана обладают большой предсказа-
тельной силой (позволяют предвидеть дефолт на 
период до пяти лет с точностью до 70%) [4]. Одна-
ко для данного класса моделей, безусловно, необ-
ходима адаптация к условиям российской практи-
ки, т.к. они могут не соответствовать современной 
специфике экономической ситуации, а также ор-
ганизации бизнеса в России. Например, при соз-
дании версии модели Альтмана для развиваю-
щихся рынков, которая получила название «мо-
дель скоринга развивающихся рынков» (Emerging 
Market Scoring, EMS), коэффициенты рассчитыва-
лись на основе статистики компаний Мексики и 
некоторые из них были видоизменены [5].

Еще одной популярной моделью в данном 
классе является модель Чессера, которая позво-
ляет предсказать не только дефолт как таковой, 
но и невыполнение клиентом условий договора, 

т.е. любые отклонения от кредитного соглашения, 
которые делают предоставленную ссуду менее 
выгодной для банка. Модель Чессера основыва-
ется на оценке 74 ссуд различных банков, поло-
вина из которых принадлежит к классу «удовлет-
ворительных», а другая половина — к классу «не-
удовлетворительных» [13]. Были проанализиро-
ваны финансовые показатели каждого контраген-
та на основе данных отчетности за год до предо-
ставления ссуды. В результате для оценки вероят-
ности невыполнения условий договора автор вы-
водит следующую зависимость: 

где Y — линейная комбинация независимых пе-
ременных. 

ZChesser — значение дискриминанта: если ZChesser ≥ 
≥ 0,5, то заемщика следует отнести к группе нена-
дежных клиентов, которые, вероятно, нарушат 
условия договора [13]. В данной модели наиболее 
значимыми оказались показатели, отличные от 
коэффициентов, используемых в пятифакторной 
модели Альтмана (кроме показателя доходности 
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активов). Однако стоит помнить о том, что модель 
Альтмана предсказывает именно банкротство 
(и строилась она на статистике банкротств), в то 
время как модель Чессера более чувствительна и 
предсказывает отклонение от условий кредитно-
го договора.

Следует отметить, что модели дискриминант-
ного анализа, как правило, не предполагают кон-
кретную оценку вероятности дефолта, а позволя-
ют только классифицировать заемщиков в зави-
симости от степени угрозы. Между тем они могут 
послужить ценным инструментом определения 
общей кредитоспособности клиентов банка и не-
ким сигналом раннего предупреждения о воз-
можности ухудшения их финансового состояния.

Несколько иной класс представляют модели 
бинарного выбора для оценки вероятности де-
фолта, в основе которых лежит метод макси-
мального правдоподобия, а основная идея за-
ключается в том, чтобы на первом этапе выявить 
влияющие на кредитоспособность заемщика 
факторы, а затем на основе их значений оценить 
вероятность возможного дефолта. В данной груп-
пе выделяют logit- или probit-модели, которые 
имеют различные предпосылки относительно 
распределения вероятности банкротства и ха-
рактера функциональной зависимости между фи-
нансовыми показателями заемщика и вероят-
ностью его дефолта.

Модель бинарного выбора включает два типа 
переменных: 

 зависимую бинарную переменную вида y = 
= {1, 0}, которая принимает данные значения в 
следующих случаях:

 ;

 совокупность объясняющих переменных, 
образующих вектор Xi = { Xi1, Xi2, … Xin}T. 

Таким образом, вероятность дефолта i-го заем-
щика равна вероятности того, что y = 1: pi = P(y1 = 
= 1) = F(Xi

T) [3].
В зависимости от вида функциональной зави-

симости F(.) различают:

1) probit-модели, в случае если F(.) — функция 
стандартного нормального распределения;

2) logit-модели, которые подразумевают при-
менение линейного логарифмического регресси-
онного анализа к прогнозированию данных на 
основе метода наибольшего правдоподобия. 
В рамках данного подхода функциональная зави-
симость может быть представлена в виде:

где P(yi = 1) — вероятность дефолта i-го заемщи-
ка, Xij — значение j-го признака для i-ой фирмы, 
bj — коэффициент регрессии для j-го признака.

Следует отметить, что logit-модели весьма чув-
ствительны к мультиколлинеарности перемен-
ных, но при этом менее чувствительны к нормаль-
ному распределению и однородности ковариа-
ций по сравнению с моделями дискриминантного 
подхода [19].

Общим достоинством моделей на основе дан-
ных финансовой отчетности клиента является отно-
сительная доступность необходимой информации: 
бухгалтерскую отчетность может предоставить 
практически любой корпоративный заемщик бан-
ка. Между тем далеко не всегда предоставленные 
данные являются достоверными. Кроме того, бух-
галтерская отчетность показывает результаты дея-
тельности компании постфактум и, соответственно, 
обладает недостаточной предсказательной силой 
относительно будущих перспектив компании. 

Модели на основе данных рейтинговых 

агентств

На практике широкое распространение полу-
чил класс моделей на основе данных рейтинго-
вых агентств. Одним из создателей рейтинговой 
модели можно считать Тамари. Основой его под-
хода явилась простейшая балльная система: каж-
дой фирме присваивается определенное количе-
ство баллов от 0 до 100 в зависимости от значе-
ний показателей, вовлеченных в модель. Таким 
образом, большая сумма баллов свидетельствует 
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о хорошем финансовом состоянии компании, и 
наоборот. При этом баллы распределены таким 
образом, что наиболее важным показателям при-
сваивается наибольший вес [20]. Данный подход 
был усовершенствован Мозесом и Лиао в рабо-
те On developing models for failure prediction 
(1987). Авторы дополнили простейшую балльную 
систему расчетом нормативных показателей на 
основе однопеременного анализа.

В рассматриваемом классе моделей часто при-
меняется подход на основе межгрупповых пере-
ходов (cohort approach). В рамках данного подхо-
да для заданного временного интервала строятся 
матрицы перехода (transition matrix), которые 
оценивают частоту смены одного кредитного 
рейтинга на другой для заданной выборки компа-
ний [12]. При этом вероятность дефолта может 
быть получена теоретически посредством по-
строения моделей (для моделирования обычно 
используют марковские процессы — случайные 
процессы, развитие которых после заданного мо-
мента зависит только от значения в этот момент и 
не зависит от всех предшествующих значений) 
или на основе анализа исторических данных. 
В последнем случае вероятность дефолта опре-
деляется как отношение числа фирм, которые 
сделали переход к дефолтному рейтингу, к обще-
му числу наблюдений на начало временного ин-
тервала. Матрицы переходных вероятностей опу-
бликовывают с некоторой периодичностью круп-
нейшие мировые рейтинговые агентства.

Существует также подход на основе дюрации, 
который учитывает, что дефолт заемщика проис-
ходит постепенно в течение рассмотренного ин-
тервала (т.е. учитывает временную структуру), а 
не просто рассматривает результат на конец вре-
менного интервала.

Достоинством данного класса моделей являет-
ся их относительная простота и между тем высо-
кая предсказательная сила. Однако далеко не все 
корпоративные заемщики коммерческих банков 
имеют кредитный рейтинг. Также не стоит забы-
вать о том, что переоценка рейтинга происходит 
с некоторой временной задержкой, в результате 

полученная оценка вероятности дефолта заем-
щика не всегда является своевременной.

СОВРЕМЕННЫЕ ПОДХОДЫ К ОЦЕНКЕ 

ВЕРОЯТНОСТИ ДЕФОЛТА ЗАЕМЩИКА

Относительно молодым направлением в оцен-
ке вероятности дефолтов заемщиков являются 
модели на основе продвинутых подходов (ad-
vanced models), которые, как правило, использу-
ют непараметрические методы. В данную группу 
можно включить модели нейронных сетей, мето-
ды нечеткой логики, метод k ближайших соседей 
и др. Некоторые авторы, например Галиндо и Та-
май или Янг и др., действительно подтверждают, 
что непараметрические подходы к оценке дефол-
та могут дать более показательные результаты [7]. 

Модели нейронных сетей создаются на основе 
компьютерных алгоритмов с использованием тех 
же данных, что и при построении эконометриче-
ских моделей, но при этом взаимосвязи опреде-
ляются не на основе выделения лучшей модели, 
а путем многократного повторения, методом 
проб и ошибок [10]. 

В последнее время достаточно часто для про-
гнозирования потерь по кредитам используется 
подход стоимости под риском Value at Risk, VaR 
первоначально разработанный для оценки ры-
ночного риска. «Кредитный VaR (Credit VaR) отра-
жает максимально возможные убытки по кредит-
ному портфелю для заданного временного гори-
зонта и доверительной вероятности» [1].

Применение метода нечеткой логики для 
оценки вероятности дефолта контрагента, как 
правило, основывается на нечетких экспертных 
оценках. Всех контрагентов относят к одной из 
категорий риска, для которых экспертно задается 
вероятность дефолта на основе треугольного не-
четкого числа {a1, a2, a3}, а для точечной оценки 
берется центр тяжести этого числа в виде 0,25a1 + 
+ 0,5a2 + 0,25a3 [2]. Однако в этом случае итоговая 
оценка может быть сильно искажена в результате 
погрешности экспертных оценок.

Тотьмянина К.М.
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Часто в страховой практике используется мо-
дель Крамера — Лунберга, которая предполагает, 
что момент наступления страхового события име-
ет распределение Пуассона с параметром : P(X = 
= k) = e– k / k!, где k 0, 1, 2 …, а величина выплат 
по страховому договору — независимая неотри-
цательная величина с функцией распределения 
F(x). Задача в данной модели состоит в поиске 
цены страхового контракта, гарантирующей ста-
бильную работу страховой компании и выполне-
ние страховых обязательств.

Подобная идея была использована в банков-
ской практике в программном продукте Credit-
Risk+ корпорации Credit Swiss, созданном в 
1997 г. В данной модели предполагается, что ве-
личина убытка по выданному кредиту описыва-
ется пуассоновским процессом со случайным 
параметром, имеющим гамма-распределение

 с функцией плотности 

, где x ≥ 0. В этом случае мо-

мент наступления дефолта имеет отрицательное 
биноминальное распределение, для которого ве-
роятность принятия значения k 0, 1, 2 … равна 
P(X = k) = Ck

r + k – 1 p
r(1 – p)k, где r = au, p =  / (1 + ) [22].

Прогноз вероятности дефолта на основе моде-
лей данного класса, как правило, требует значи-
тельных временных и физических затрат. Между 
тем многие ученые придерживаются мнения, что 
такие затраты не всегда оправданны. Так, Альтман 

продемонстрировал, что простой дискриминант-
ный анализ дает более точные результаты, чем 
модель на основе нейросетей [6]. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В ходе проведенного анализа мы смогли убе-
диться в том, что на данный момент существует 
большое число моделей оценки вероятности де-
фолта, каждая их которых, безусловно, имеет 
свои сильные и слабые стороны. Комплексный 
обзор позволил классифицировать существую-
щие подходы и представить их в схематическом 
виде. Модели оценки вероятности дефолта могут 
различаться в зависимости от:

 используемого математического аппарата;
 исходных данных или классов заемщиков; 
 критерия дефолта, лежащего в основе;
 предпосылок, на которых модель основыва-

ется, и других признаков.
Обзор существующих методик крайне важен 

для выбора, внедрения и адаптации наиболее 
приемлемой модели. При этом, делая выбор в 
пользу того или иного подхода, необходимо учи-
тывать доступный математический инструмента-
рий, природу и качество исходных данных, гори-
зонт планирования и преследуемые цели иссле-
дования. Большое значение также имеет уровень 
квалификации персонала, степень внедрения и 
использования в банке новейших IT-систем и 
продуктов. 

ОБЗОР МОДЕЛЕЙ ВЕРОЯТНОСТИ ДЕФОЛТА
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ПРИЛОЖЕНИЕ 1. 

Классификация моделей вероятности дефолта
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ОБЗОР МОДЕЛЕЙ ВЕРОЯТНОСТИ ДЕФОЛТА

ПРИЛОЖЕНИЕ 2. 

Анализ моделей вероятности дефолта
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