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ВВЕДЕНИЕ

В свете прошедшего кризиса, вызвавшего вол-
ну банкротств по всему миру, задача управления 
рисками в банке становится наиболее актуаль-
ной. Кредитный риск является основным видом 
финансового риска, с которым сталкиваются фи-
нансовые институты в процессе своей деятельно-
сти. Невозможность для заемщиков в срок и в 
полном объеме ответить по ранее взятым обяза-
тельствам может нарушить финансовую устойчи-
вость банка или даже привести к его банкротству. 
Для адекватной оценки кредитного риска заем-
щиков кредиторы используют внутренние рей-
тинговые модели. 

Большинство классических методов построе-
ния рейтинговых моделей предполагают наличие 
богатой статистической базы дефолтов для кон-
кретного отраслево-целевого сегмента. Так, одни-
ми из общепризнанных инструментов настройки 
и оценки качества модели являются кривая Ло-
ренца (ROC-кривая) и логистическая регрессия 
[1]. Исходя из практического опыта можно ска-
зать, что для действенной настройки рейтинговой 
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системы требуется минимум 100–150 историче-
ских дефолтов на отраслево-целевой сегмент, од-
нако на практике в отдельном банке данное тре-
бование зачастую невыполнимо. Более того, пе-
риод актуальной для модели статистики истори-
чески ограничен качеством макроэкономической 
среды. Например, нет смысла использовать рос-
сийскую статистику дефолтов (даже если она име-
ется) в дорыночный период.

Ввиду этого актуальной является задача кор-
ректной валидации и настройки рейтинговой си-
стемы в условиях недостаточной статистики де-
фолтов. В литературе данная проблема носит на-
звание low default portfolio, или «портфели с ма-
лым количеством дефолтов». Портфели с малым 
количеством дефолтов включают в себя портфели 
как с незначительным числом дефолтов, так и с их 
полным отсутствием. 

Портфели с малым количеством дефолтов мо-
гут возникать по нескольким причинам, таким как: 

 невозможность накопления статистики де-
фолтов заемщиков, например в случае оценки 
кредитного рейтинга стран, муниципалитетов, уз-
ких отраслево-целевых сегментов;

 отсутствие наблюдаемых дефолтов ввиду 
низкой вероятности таковых для компаний опре-
деленного сектора (например, дефолты крупных 
публичных компаний листинга ММВБ);

 недостаточность статистической базы банка 
для конкретного сегмента заемщиков.

Существует ряд работ, посвященных построе-
нию рейтинговых моделей в условиях недостатка 
статистической базы дефолтов. Так, Лоффлер и 
коллеги в 2006 г. предложили методику, основан-
ную на байесовском подходе, при помощи которой 
банки могли бы улучшить свои оценки вероятно-
сти дефолтов (PD), используя предварительную ин-
формацию, полученную из анализа работы кредит-
скоринговых моделей на других наборах данных 
[11]. Модель была протестирована на реальной 
выборке, в которую вошли нефинансовые органи-
зации. В итоге эффективность применения байе-
совского подхода была незначительно выше, чем 
в случае использования логистической регрессии.

В своей работе 2004 г. Шуерманн и Хансон [14] 
приводят метод оценки вероятностей дефолта, 
использующий матрицы переходов. Вероятности 
дефолтов для наилучших рейтинговых разрядов 
определяются на основе информации об их пере-
ходах в более низкие рейтинговые разряды, в 
особенности дефолтные. На базе информации об 
изменении всех рейтингов в течение года вычис-
ляется интенсивность перехода, которая затем 
преобразуется в вероятность дефолта. Данный 
подход хорошо работает в ситуации, когда банк 
располагает достаточной информацией о дефол-
тах, хотя бы для определенных рейтинговых раз-
рядов, однако в случае очень малого количества 
банкротств данный метод имеет трудности в при-
менении. 

Другой способ решения проблемы недостатка 
дефолтов был предложен в работе Сабато [13]. 
В статье автор исследовал возможность модели-
рования (не стохастическим способом) достаточ-
ного числа дефолтов для дальнейшего построе-
ния модели предсказания банкротств классиче-
скими способами на базе внутренних данных. 
Для этого использовалась шоковая модель, кото-
рая преобразовывала определенное количество 
изначально благополучных клиентов (физиче-
ских лиц) в банкротов путем моделирования не-
которых событий, которые предположительно 
могли привести к дефолту. Проведя тестирова-
ние на двух ипотечных и одном потребительском 
портфелях, автор пришел к выводу, что данная 
модель превосходит традиционные экспертные 
модели в точности оценок. Однако было очевид-
но, что основное ограничение модели связано со 
стресс-сценариями, которые не являются исчер-
пывающими.

Итак, в целом можно сделать вывод, что на 
данный момент не существует общепризнанного 
подхода к построению и настройке рейтинговых 
моделей в условиях недостатка статистической 
базы наблюдаемых дефолтов. В данной статье бу-
дет предложена методика оптимальной настрой-
ки рейтинговой системы, сочетающая в себе как 
экспертные оценки, так и статистические методы 
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и техники оптимизации. Представленная автора-
ми методика основана на идее бенчмаркинга и 
современных разработках в области решения оп-
тимизационных задач.

Стоит отметить, что в связи с трудностями, вы-
званными недостатком статистической базы исто-
рических дефолтов в некоторых секторах, про-
фессиональным сообществом был поднят вопрос 
относительно корректной валидации таких вну-
тренних моделей. При этом базельские рекомен-
дации изначально не содержали четких специфи-
каций для таких портфелей, и многие банки оши-
бочно полагали, что к этим портфелям неприме-
ним IRB-подход. Однако в 2005 г. Базельский ко-
митет по банковскому надзору (BCBS) выпустил 
пояснительную записку [3], согласно которой не-
достаток исторических данных не исключает воз-
можности применения IRB-подхода. При невоз-
можности расширения базы данных за счет аль-
тернативных источников необходимо использо-
вать альтернативные техники для оценки и вали-
дации параметров модели.

Кроме того, в связи с тем что получаемые 
оценки параметров модели являются менее точ-
ными, банку необходимо быть более консерва-
тивным в вопросах оценки кредитных рисков. 
В таких случаях банки чаще всего прибегают к по-
строению моделей на основе экспертных оценок 
значимости показателей и весов. Применение 
экспертных моделей не противоречит рекомен-
дациям, однако валидация таких моделей должна 
проводиться в соответствии со стандартными ме-
тодиками.

Количественная валидация модели может 
быть произведена на основе бэк-тестинга или 
бенчмаркинга. В случае портфеля с малым коли-
чеством дефолтов методы на основе бэк-тестинга 
неприменимы, однако качество модели может 
быть подтверждено и оптимизировано на основе 
бенчмаркинга. Базельский комитет определяет 
понятие «бенчмаркинг» как совокупность мето-
дов сравнения внутренних рейтингов с внешни-
ми прокси кредитного риска, в качестве которых 
могут выступать внешние рейтинги, внутренние 

экспертные рейтинги, заслуживающие доверия, 
а также рыночные данные: спреды облигаций, 
данные, полученные из анализа рыночных цен на 
акции, и кредитные производные.

В литературе в качестве критериев для оценки 
связи между внутренним рейтингом и внешними 
прокси кредитного риска часто используют сле-
дующие статистические коэффициенты:

 коэффициент ранговой корреляции Спир-
мена;

 коэффициент D Сомера;
 коэффициент Кендалла.

Тем не менее Эмонд и Месон в своей работе 
доказали, что данные коэффициенты обладают 
рядом недостатков, и предложили свой «улуч-
шенный» коэффициент Кендалла Тx [7]. Данный 
коэффициент также использовали в своей работе 
2006 г. Хорник и соавторы [10]. 

ОПИСАНИЕ МЕТОДА ПОСТРОЕНИЯ 

РЕЙТИНГОВОЙ МОДЕЛИ

Процесс построения рейтинговой модели для 
заданной отраслево-целевой группы можно раз-
делить на четыре основных этапа:

1) выбор основных риск-доминирующих пока-
зателей;

2) анализ выбранных показателей;
3) выбор оптимальных весов показателей;
4) калибровка рейтингового балла на вероят-

ность дефолта.
В результате работы рейтинговой системы вы-

числяется рейтинговый балл, который затем пре-
образуется в вероятность дефолта и рейтинговый 
разряд, эквивалентный международной шкале. 
Вероятность дефолта служит основным параме-
тром для оценки ожидаемых и непредвиденных 
потерь и, соответственно, резервов и требований 
на экономический капитал. 

После того как модель была построена, ее ка-
чество должно быть подтверждено с помощью 
методов бенчмаркинга. Первоначальный выбор 
показателей должен быть максимально полным 

Хамалинский А.С., Помазанов М.В.
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и учитывать все аспекты деятельности заемщика 
в экономической отраслевой среде.

Для того чтобы приступить к процессу постро-
ения модели, необходимо накопить минималь-
ную статистику по оценке отобранных риск-фак-
то ров хотя бы за три-шесть лет. После того как 
был сформирован список первоначальных пока-
зателей, а также накоплена минимальная стати-
стика, следует провести анализ отобранных риск-
факторов. Он состоит из нескольких компонент и 
включает анализ распределения каждого отдель-
ного показателя: среднего, медианы, стандартно-
го отклонения, асимметрии, эксцесса. Затем про-
водится корреляционный анализ, по результатам 
которого исключаются зависимые переменные.

При верификации по выборке с наблюдаемыми 
историческими дефолтами проводится анализ дис-
криминирующей силы показателя, т.е. его способ-
ности разделять заемщиков на «хороших» и «пло-
хих». Обычно данны0ализ проводится при помощи 
ROC-кривой или статистических тестов на одно-
родность выборки (тесты Вилкоксона, Колмогоро-
ва — Смирнова). Однако в случае портфеля с ма-
лым количеством дефолтов необходимо использо-
вать альтернативные техники, а именно анализи-
ровать дискриминирующую силу показателя отно-
сительно бенчмарка. Здесь имеется в виду способ-
ность показателя ранжировать заемщиков в том 
же порядке, в котором это делает бенчмарк.

Такой анализ можно провести с помощью кри-
терия Кендалла, предварительно определив гра-
ницы принятия решений по показателям. Данная 
процедура позволяет свести оценки показателей 
к единой безразмерной шкале и обеспечивает 
максимально эффективное разделение заемщи-
ков на «хороших» и «плохих». Ввиду недостаточ-
ной верификационной базы дефолтов шкалы при-
нятия решений выбираются априорно из расчета 
равномерного распределения наблюдений по ин-
тервалам, т.е. значение показателя разбивается на 
какое-то количество категорий (интервалов), в 
каждую из которых попадает примерно одинако-
вое количество наблюдений. При этом каждому 
интервалу присваивается определенный вес. 

Важно отметить, что в случае недостаточной ста-
тистики дефолтов при формировании границ 
принятия решений делается экспертное предпо-
ложение о монотонности показателя относитель-
но вероятности дефолта. 

На основании отобранных показателей фор-
мируется рейтинговый балл:

  (1)

где Wi — вес i-го показателя в итоговом балле;
Ri — оценка в баллах i-той показателя;
при этом Wi = 100%.

Как видно из формулы (1), каждый показатель 
входит в рейтинговый балл с некоторым весом. 
Процесс оптимизации рейтинговой системы пред-
ставляет собой подбор весов показателей, при ко-
торых достигается максимальная степень близо-
сти внутренних рейтингов и внешних прокси кре-
дитного риска. В качестве прокси кредитного ри-
ска имеет смысл использовать рейтинги «большой 
тройки» международных рейтинговых агентств: 
Standard & Poor’s, Moody’s либо Fitch, рыночные 
данные спредов облигаций, модели Distance to De-
fault KMV [6], оценки доверенных экспертов. 

Для проведения бенчмаркинга на основе 
внешних кредитных рейтингов необходимо опре-
делить критерий, который будет описывать тесно-
ту связи между внутренними и внешними рейтин-
гами. В качестве такого критерия может быть ис-
пользован улучшенный коэффициент Кендалла, 
а в некоторых случаях и коэффициент Коэна.

УЛУЧШЕННЫЙ КОЭФФИЦИЕНТ КЕНДАЛЛА 

Коэффициент Кендалла определяет степень 
относительной упорядоченности двух ранговых 
величин. Важной особенностью является то, что 
он работает даже в том случае, когда две ранго-
вые величины имеют разную шкалу измерения. 

Для расчета коэффициента Кендалла строятся 
две матрицы размером nхn (n — количество заем-
щиков, имеющих одновременно внутренний и 
внешний рейтинг). Первая матрица строится для 
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значений внутреннего рейтинга, элементы кото-
рой aij определяются по правилу: aij = 1, если вну-
тренний рейтинг субъекта i больше внутреннего 
рейтинга субъекта j или равен ему; aij = –1, если 
внутренний рейтинг субъекта i меньше рейтинга 
субъекта j; aij = 0 для всех диагональных элемен-
тов матрицы.

Аналогичным образом строится матрица для 
внешнего рейтинга, элементы которого обознача-
ются bij и вычисляются по тому же правилу, что и 
aij, после чего рассчитывается показатель 

Коэффициент Кендалла принимает значения 
от –1 до +1. Максимальная теснота связи (когда 
обе рейтинговые системы упорядочивают заем-
щиков в одинаковой последовательности) дости-
гается при Tx = 1. 

КОЭФФИЦИЕНТ КОЭНА

Коэффициент Коэна измеряет другую сущность 
понятия тесноты связи, а именно степень согласо-
ванности двух ранговых величин. Для расчета ко-
эффициента Коэна строится матрица сопряженно-
сти С, каждый элемент cij которой вычисляется как 
количество случаев, когда первая рейтинговая си-
стема (первый банк) отнесла заемщика в катего-
рию i, а вторая (второй банк) этого же заемщика — 
в категорию j. Так, диагональные элементы пред-
ставляют собой количество одинаково оцененных 
заемщиков, а недиагональные характеризуют рас-
хождение в оценках на |i – j| категорий. Далее эле-
менты матрицы преобразуются к виду pij = cij / N, 
где N — общее количество заемщиков, оцененных 
обоими банками. Доля заемщиков, отнесенных в 
класс i первым банком: pi. = j pij, в класс j вторым: 
p.j = i pij. Непосредственно коэффициент Коэна k 
рассчитывается по формуле: 

где , , 

а веса определяются по формуле

в которой R — количество рейтинговых разрядов. 
Максимальная степень согласованности рейтин-
гов достигается при значении коэффициента, рав-
ном 1. При нулевом значении согласованность 
полностью отсутствует. Существенным ограниче-
нием является то, что данный критерий может 
применяться лишь в том случае, если ранговые 
величины имеют одинаковую шкалу измерения. 

К преимуществам данного коэффициента сле-
дует отнести то, что с его помощью можно уло-
вить сдвиги, т.е. систематическую погрешность, 
в абсолютных значениях рейтингов сравнивае-
мых систем и таким образом оценить качество ка-
либровки рейтинговой модели.

МЕТОД ОПТИМИЗАЦИИ РЕЙТИНГОВОЙ 

МОДЕЛИ

Итак, оптимальный выбор весов показателей 
основан на задаче максимального приближения 
внутренних рейтингов к внешним прокси кредит-
ного риска. Поскольку задача оптимизации рей-
тинговой системы ставится для существенно не-
гладких и многомерных функций, для ее реализа-
ции рекомендуется использовать современные 
методы нахождения оптимальных решений в ус-
ловиях многоэкстремальности. К числу таких ме-
тодов можно отнести метод генетических алго-
ритмов.

Генетические алгоритмы — это стохастиче-
ские методы оптимизации, способные решать за-
дачи в сложных многомерных пространствах, ос-
нованные на принципах эволюции и генетики [9].

Классическими методами решения подобных 
оптимизационных задач являются методы гради-
ентного спуска и метод случайного поиска. В об-
щих чертах работу метода градиентного спуска 

Хамалинский А.С., Помазанов М.В.
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можно представить в следующем виде: вначале 
случайным образом выбирают некоторые значе-
ния параметров, затем эти значения постепенно 
изменяют в соответствии с градиентом целевой 
функции, достигая таким образом наибольшей 
скорости роста целевой функции.

Метод случайного поиска наиболее прост и 
представляет собой последовательное вычисле-
ние значений целевой функции во всех возмож-
ных точках и запоминание максимального из най-
денных. Однако по отношению к генетическому 
алгоритму у этих методов есть существенные не-
достатки. Метод градиентного спуска не позволя-
ет находить глобальный максимум, т.е. плохо ра-
ботает в условиях многоэкстремальности, а метод 
случайного поиска неоптимален по количеству 
вычислений, особенно в многомерных задачах.

Важной особенностью генетических алгорит-
мов является возможность находить глобальный 
экстремум, а также работать с любыми функция-
ми. В данных алгоритмах никак не используются 
такие свойства функции, как непрерывность или 
дифференцируемость. Подобная универсаль-
ность позволяет использовать сложные критерии 
оптимальности, по которым может осуществлять-
ся много различных преобразований исходных 
данных. 

Работу классического генетического алгорит-
ма можно представить как итерационный про-
цесс, на первом шаге которого случайным обра-
зом создается множество векторов-решений (на-
чальная популяция), после чего они оценивают-
ся с помощью целевой функции. В результате для 
каждого решения вычисляется значение («при-
способленность»), которое определяет, насколь-
ко хорошо данный вектор решает поставленную 
задачу. Из полученного множества решений 
(«поколения») при помощи оператора селекции1 
отбираются лучшие (с точки зрения целевого 
функционала), затем к ним применяются генети-
ческие операторы («скрещивание» и «мутация»). 
В результате этого получается новое множество 

решений, среднее значение целевой функции в 
котором не ниже, чем в предыдущем поколении. 
Данный набор действий повторяется в течение 
нескольких циклов, пока не будет выполнен один 
из критериев остановки алгоритма. Такими крите-
риями могут быть:

 нахождение глобального экстремума;
 исчерпание числа итераций, отпущенных на 

работу алгоритма.
Таким образом, задача оптимизации представ-

ляет собой максимизацию целевого функциона-
ла — коэффициента Кендалла (или коэффициента 
Коэна) путем изменения весов показателей с уче-
том ограничений на эти показатели. При помощи 
генетического алгоритма можно также судить 
о значимости показателей. Так, в случае когда по-
казатель является незначимым, генетический ал-
горитм присваивает ему нулевой вес и увеличи-
вает веса показателей, значимо влияющих на оп-
тимизацию рейтинга.

Однако следует учитывать, что генетический 
алгоритм является всего лишь математическим 
инструментом, и при принятии решения о наи-
лучшем выборе весов нельзя забывать об эконо-
мической целесообразности такого выбора. Так, 
для первого приближения можно использовать 
экспертные веса, задавая их в качестве части эле-
ментов начальной популяции и вводя ограниче-
ния на величину отклонения оптимальных весов 
от заданных изначально.

КАЛИБРОВКА РЕЙТИНГОВОГО БАЛЛА 

НА ВЕРОЯТНОСТЬ ДЕФОЛТА

Последним этапом построения рейтинговой 
модели служит калибровка рейтингового балла. 
Наиболее обоснованная с практической точки 
зрения зависимость между рейтинговым баллом 
заемщика и его среднегодовой ожидаемой часто-
той дефолтов (PD) задается двухпараметрической 
логит-функцией следующего вида:

КАЛИБРОВКА РЕЙТИНГОВОЙ МОДЕЛИ ДЛЯ СЕКТОРОВ С НИЗКИМ КОЛИЧЕСТВОМ ДЕФОЛТОВ

1 Вероятностный отбор решений с наибольшим значением функции приспособленности. — Здесь и далее прим. авт.
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  (2)

где R — рейтинговый балл кредитоспособности 
заемщика;
A — коэффициент наклона;
B — коэффициент фона.

Коэффициент A определяет нелинейный на-
клон зависимости PD от рейтингового балла и ха-
рактеризует качество внутренней рейтинговой 
системы в плане разделения на «хороших» и 
«плохих» заемщиков. Коэффициент B — пара-
метр, отвечающий за настройку модели на сред-
неожидаемую частоту дефолтов в заданном от-
раслевом секторе. Калибровка системы пред-
ставляет собой поиск наиболее адекватных пара-
метров A и B (2).

После калибровки рейтингового балла каж-
дому заемщику присваивается рейтинговый раз-
ряд исходя из соответствия разряда статистиче-
ской PD по таблице, публикуемой рейтинговым 
агентством2.

Входящими параметрами для калибровки 
служат:

1) параметры распределения рейтингового 
балла (средний рейтинговый балл <R> и стан-
дартное отклонение рейтинговых баллов dR в 
портфеле);

2) ожидаемая среднегодовая частота дефол-
тов в отраслево-целевом секторе (является ос-
новным параметром при калибровке рейтинго-
вой системы и оценивается исходя из статистики 
рейтинговых агентств, исторических данных, раз-
личных аналитических прогнозов);

3) мощность рейтинговой системы в смысле раз-
деления заемщиков на «плохих» и «хороших», опре-
деляемая показателем Accuracy Ratio (AR). В задачах 
с достаточной статистической базой дефолтов этот 
показатель рассчитывается по ROC-кри вой итогово-
го рейтингового балла. В случае портфеля с малым 
количеством дефолтов показатель оценивается 

экспертно согласно ожидаемой мощности рейтин-
говой системы, сопоставимой с известными мощ-
ностями аналогичных моделей.

В случае выполнения определенных предпо-
сылок, а именно справедливости предположения 
о нормальности распределения рейтингового 
балла, выполнения ограничения на мощность 
рейтинговой системы (AR не более 0,6), а также на 
качество портфеля (PD не выше 8–10%) калибров-
ку рейтингового балла можно проводить по яв-
ным формулам. При этом нормированные пока-
затели a, b определяются по формулам:

  

(3)

Из формулы (3) видно, что показатели a и b за-
висят только от экзогенных переменных PD и AR, 
они не меняются при изменении параметров рас-
пределения рейтингового балла (т.е. являются 
константами для конкретной модели).

Затем на основании полученных значений a и 
b определяются итоговые параметры рейтинго-
вой модели A и B:

  
(4)

Обоснование данных калибровочных формул 
приведено в Приложении.

В случае когда калибровка рейтингового бал-
ла реализуема с помощью явных формул, ее це-
лесообразно проводить вместе с оптимизацией 
модели. При этом оптимизацию следует перене-
сти с множества рейтинговых баллов на множе-
ство соответствующих рейтинговых разрядов, 
что позволит добиться более точного приближе-
ния внутренних рейтингов и сделает возможным 

Хамалинский А.С., Помазанов М.В.

2 Например, на конец 2010 г. таблица соответствия рейтингового разряда и статистической PD для корпоративных клиентов приведена в отчете S&P 2010 Annual Global Corporate 

Default Study and Rating Transition, опубликованном на сайте http://www.standardandpoors.com/ratings/gfir/en/us.



УПРАВЛЕНИЕ ФИНАНСОВЫМИ РИСКАМИ 02(30)2012  89

применение коэффициента Коэна в качестве це-
левого функционала для задачи оптимизации 
рейтинговой системы, поскольку количество рей-
тинговых разрядов будет одинаковым для моде-
ли и для бенчмарка.

РЕАЛИЗАЦИЯ МЕТОДА НА ПРИМЕРЕ 

ПОСТРОЕНИЯ РЕЙТИНГОВОЙ МОДЕЛИ 

РЕГИОНАЛЬНЫХ ОРГАНОВ ВЛАСТИ РФ

Специфика выбранного отраслево-целевого 
сектора не позволяет сформировать достаточную 
статистическую базу для оценки кредитных ри-
сков региональных органов власти РФ традици-
онными методами на основе фактических данных 
о дефолтах субъектов РФ (с помощью ROC-кри-
вой). Основная проблема заключается в отсут-
ствии достоверных данных о количестве и каче-
стве банкротств за последние 7–10 лет.

Для построения модели использовались годо-
вые данные из открытых источников об исполне-
нии бюджетов субъектов РФ, данные Госкомстата, 
Министерства финансов. В качестве бенчмарка 
для оптимизации модели были выбраны рейтинги 
Standard & Poor’s для субъектов РФ (по междуна-
родной шкале в национальной валюте). Исследуе-
мый период для обучающей выборки — 2007–
2009 гг. Мощность выборки составила 230 наблю-
дений (данные 83 субъектов РФ за исследуемый 
период). В качестве контрольной выборки ис-
пользовались данные о субъектах РФ, имеющих 
рейтинг S&P до 2010 г. Выборка рейтингов соста-
вила 52 наблюдения (рейтинги 16–19 субъектов 
РФ в период 2007–2009 гг.) для обучающей выбор-
ки и 19 наблюдений для контрольной. Выбор та-
кого периода исследования был обусловлен 
слишком малым числом рейтингов S&P, присвоен-
ных региональным органам власти РФ до 2007 г.

Из первоначального списка в 12 показателей 
были отобраны 9 наиболее значимых, которые со-
ставили основу для расчета рейтингового балла:

1) отношение государственного долга к соб-
ственным доходам бюджета;

2) объем собственных доходов бюджета (с по-
правкой на индекс инфляции);

3) доля собственных доходов в общем объеме 
доходов;

4) отношение дефицита бюджета к собствен-
ным доходам бюджета;

5) доля средств, направляемых в бюджеты дру-
гих уровней, в расходах;

6) отношение задолженности по налогам к 
объему налоговых платежей;

7) доля прибыльных предприятий в общем коли-
честве зарегистрированных на территории региона;

8) уровень безработицы;
9) денежные доходы населения в расчете на 

одного жителя (с поправкой на индекс инфляции).
Оптимизация коэффициентов осуществлялась 

вместе с калибровкой модели (нахождением A и B 
в логистической функции (2)), т.е. к рейтингам S&P 
приближались не рейтинговые баллы, а уже полу-
ченные в процессе калибровки рейтинговые раз-
ряды. Выбор параметра мощности системы AR ос-
новывался на опыте построения аналогичных мо-
делей (например, у настроенных рейтинговых мо-
делей корпоративных заемщиков этот показатель 
составляет 40–50%). В качестве параметра AR раз-
умно взять значения в диапазоне 40–50% и про-
верить, при каком из них достигается максималь-
ное значение целевого функционала.

Ввиду того что коэффициенты Кендалла и Коэ-
на характеризуют разную сущность понятия тес-
ноты связи (упорядоченность и согласие), опти-
мизация проводилась отдельно по каждому из 
критериев. 

Максимальные коэффициенты Кендалла (0,75) 
и Коэна (0,89) достигаются при значении AR, рав-
ном 45% (табл. 1). Таким образом, целесообразно 
выбрать именно это значение в качестве ожидае-
мой мощности системы и соответствующие ему 
параметры калибровки. При оптимизации по ко-
эффициенту Коэна были получены сходные ре-
зультаты. Так, оптимальные веса для данного кри-
терия лежат рядом с точкой, соответствующей оп-
тимальным весам по критерию Кендалла, т.е. ве-
совые коэффициенты, при которых достигается 

КАЛИБРОВКА РЕЙТИНГОВОЙ МОДЕЛИ ДЛЯ СЕКТОРОВ С НИЗКИМ КОЛИЧЕСТВОМ ДЕФОЛТОВ
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максимальное значение коэффициента Кендалла, 
являются субоптимальными и для задачи оптими-
зации по коэффициенту Коэна.

Показателями, получившими максимальный 
вес, стали «Объем собственных доходов бюдже-
та» и «Денежные доходы населения». После этого 
качество модели было протестировано на кон-
трольной выборке (данные 2010 г.), при этом ко-
эффициент Кендалла составил 0,74, а коэффици-
ент Коэна 0,85. Несущественное снижение дан-
ных коэффициентов свидетельствует об устойчи-
вости рейтинговой модели.

ОЦЕНКА КАЧЕСТВА РЕЙТИНГОВОЙ 

МОДЕЛИ

Качество приближения можно оценить по 
сравнительной таблице соответствия внутренне-
го рейтинга / вероятности дефолта и рейтингов 
S&P за 2010 г. (табл. 2).

В качестве альтернативы коэффициентам Кен-
далла и Коэна как способам валидации модели 
можно привести более наглядный метод, исполь-
зуемый ведущими рейтинговыми агентствами. 
Этот метод представляет собой схему разбиения 
рейтингов на множества в соответствии с их от-
клонением от заданного эталона (в данном слу-
чае эталоном выступает рейтинг S&P) (табл. 3, 4).

Как видно из табл. 4, ни один внутренний рей-
тинг не отклоняется от внешнего более чем на два 
разряда, отклонения на два разряда редки. Бо-
лее половины внутренних рейтингов в точности 

совпадают с рейтингами S&P. После верификации 
и калибровки модели на выборке субъектов, име-
ющих рейтинг S&P, модель может быть примене-
на к остальным субъектам РФ.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В работе был рассмотрен метод построения 
кредитных рейтинговых моделей в условиях не-
достаточной статистики наблюдаемых дефолтов. 
Реализация была проиллюстрирована примером 
модели оценки кредитного рейтинга субъектов 
Российской Федерации.

Предложенный подход основывается на идее 
бенчмаркинга, а также на разработках в области 
решения оптимизационных задач — генетиче-
ских алгоритмах. В результате применения дан-
ной методики к модели оценки кредитного риска 
региональных органов власти РФ удалось достичь 
высокой степени близости внутренних рейтингов 
и внешних рейтингов S&P. 

Так, полученные высокие значения коэффици-
ентов Кендалла и Коэна свидетельствуют о высо-
кой степени упорядоченности внутренних рей-
тингов в соответствии с рейтингами S&P (в случае 
высокой предсказательной силы бенчмарка 
большое значение коэффициента Кендалла мо-
жет указывать на высокую дискриминирующую 
силу модели), а также о корректной калибровке 
модели (об отсутствии существенных смещений 
в абсолютных значениях рейтингов двух рейтин-
говых моделей). Проверка значений данных кри-
териев на обучающей выборке указывает на 
устойчивость получаемых оценок.

Стоит отметить, что данный результат невоз-
можно обеспечить при «ручной» (экспертной) 
оценке весов показателей и значимости перемен-
ных. Однако нельзя забывать о главной предпо-
сылке, на которой базируется модель: она осно-
вывается на предположении о высокой дискри-
минирующей силе бенчмарка. В случае если это 
не так, полученная модель не способна дискри-
минировать «хороших» и «плохих» заемщиков. 

Хамалинский А.С., Помазанов М.В.

AR, % Tx k

50 0,74 0,86

45 0,75 0,89

40 0,73 0,86

Таблица 1. Результаты оптимизации (Tx — коэффициент 
Кендалла, k — Коэна)
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Субъект
Рейтинговый 

балл
PD: модель, %

Модельный 
рейтинг

Рейтинг S&P PD: S&P, %

Москва 89,25 0,37 BBB– BBB 0,20

Санкт-Петербург 97,75 0,23 BBB BBB 0,20

Ямало-Ненецкий АО 91 0,33 BBB– BBB 0,20

Ханты-Мансийский АО 90,25 0,35 BBB– BBB– 0,30

Республика Башкортостан 73,75 0,86 BB BB+ 0,50

Красноярский край 69,5 1,08 BB BB+ 0,50

Самарская область 81 0,58 BB+ BB+ 0,50

Челябинская область 63,5 1,49 BB– BB+ 0,50

Краснодарский край 71 0,99 BB BB 0,90

Ленинградская область 68 1,17 BB BB 0,90

Липецкая область 61,75 1,64 BB– BB 0,90

Свердловская область 80 0,61 BB+ BB 0,90

Волгоградская область 59,25 1,88 BB– BB– 1,50

Иркутская область 62,5 1,57 BB– BB– 1,50

Республика Саха (Якутия) 63 1,53 BB– BB– 1,50

Вологодская область 43 4,45 B B+ 2,50

Ставропольский край 55 2,35 B+ B+ 2,50

Тверская область 48,25 3,37 B+ B+ 2,50

Томская область 60,75 1,73 BB– B+ 2,50

Таблица 2. Сравнительная таблица соответствия внутреннего рейтинга / вероятности дефолта и рейтингов S&P

Точное совпадение, % Разница в один разряд и менее, % Разница в два разряда и менее, %

60 88 100

Таблица 3. Таблица отклонений полученных оценок от эталона (обучающая выборка, данные за 2007–2009 гг.)

Точное совпадение, % Разница в один разряд и менее, % Разница в два разряда и менее, %

53 95 100

Таблица 4. Таблица отклонений полученных оценок от эталона (контрольная выборка, данные 2010 г.)



92 УПРАВЛЕНИЕ ФИНАНСОВЫМИ РИСКАМИ 02(30)2012

В такой ситуации следует поискать иной бенч-
марк, лучше отражающий кредитный риск заем-
щиков в данном отраслево-целевом сегменте.

Таким образом, в данной работе на примере по-
строения рейтинговой модели для региональных 

органов власти РФ была продемонстрирована 
возможность применения разработанной мето-
дики как одного из способов оптимальной на-
стройки рейтинговой системы для портфеля с ма-
лым количеством дефолтов.

Хамалинский А.С., Помазанов М.В.
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В произвольной рейтинговой системе логистиче-
ская формула зависимости PD от R задается в виде:

где А и В (параметры «наклона» и «фона») определя-
ются по мощности рейтинговой системы, характери-
зуемой коэффициентом Gini (который также именует-
ся Accuracy Ratio (AR)), и по ожидаемой вероятности 
дефолта <PD> для всех входящих заемщиков. Распре-
деление рейтингового балла, характеризующееся 
средним <R> и стандартным отклонением dR, пред-
полагается близким к нормальному. Нормируя рей-
тинговый балл R переменной х как R = <R> + x × dR, 
предполагаем, что нормированный рейтинговый 
балл x будет иметь стандартное нормальное распре-
деление с нулевым средним и единичным стандарт-

ным отклонением f(x). Тогда  

где a и b связаны с A и B по формулам:

при этом a > 0 (с ростом рейтинга PD уменьшается), 
b >> 0 (<PD> мало).
Ожидаемая частота дефолтов в диапазоне рейтин-
гового балла (–∞, х) обозначается как EDFa, b(x), при 
этом очевидно условие: EDFa, b (x –> ∞) = <PD>, а сама 
зависимость может быть выражена формулой:

  

(1. П)

где f() — нормированное распределение заемщи-

ков. В упрощенном случае  

(стандартное нормальное). Стандартная функция 
ROC-кривой, характеризующая долю дефолтных за-
емщиков среди всех заемщиков, упорядоченных по 
возрастанию рейтингового балла, будет опреде-
ляться на плоскости XY параметрически от Х: Y = 

= EDF(X) / <PD>,  т.е. Y = ROC(X).

Тогда по определению коэффициента Gini:

  

(2. П)

Уравнения (1. П) и (2. П) дают замкнутую систему для 
искомых параметров a, b, выражаемых через AR и 
<PD>, что и является калибровкой. Для нахождения 
калибровочных связей a, b через AR и <PD> в виде 
конечных формул необходимо сделать ряд асимпто-
тических предположений:
1) a << 1, т.е. AR невелико;

2) <PD> << 1, т.е. или  = e–b << 1;

3) распределение рейтингового балла близко к нор-
мальному.

Представим функцию асимптоти-

чески по  до членов второго порядка

.

С учетом преобразования 

, для зависимости EDF(x) (1. П) получа-
ется асимптотика, 

 , т.е. уравнение 
(1. П) преобразуется в конечный вид:

ПРИЛОЖЕНИЕ. 

Формулы калибровки рейтингового балла
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  (3. П)

Для оценки интеграла  входяще-

го в уравнение (3. П), для AR требуется вычислить

 :

Если опустить члены более высокого порядка, по  
получается нелинейная система уравнений для а и 
 через известные <PD> и AR в виде:

  

(4. П)

Используя асимптотическое представление  

 из первого уравнения

системы (4. П), получим

 

с учетом второго слагаемого 

, т.е.:

  (5. П)

Получаем , т.е. 

в первом приближении по  можно представить:

  
(6. П)

Переписывая уравнение (5. П) в виде 
, получаем 

 из урав-
нения (6. П), опуская члены высшего порядка, полу-

чим , учитывая первый по-
рядок малости по AR и = e–b, получаем окончатель-
но асимптотическую калибровку: 

ПРИЛОЖЕНИЕ. 

Формулы калибровки рейтингового балла (продолжение)


