
Лицензия: только для личного использования.

Логин: pomazanovmv@psbank.ru, IP: 2.92.195.252 https://www.grebennikoff.ru

170 УПРАВЛЕНИЕ ФИНАНСОВЫМИ РИСКАМИ 03(67)2021

БАНКОВСКИЕ РИСКИ: 

ТЕОРИЯ, ПРАКТИКА, 

МЕТОДОЛОГИЯ

ВВЕДЕНИЕ 

Показатель потерь в случае дефолта (Loss Gi-
ven Default, LGD) является одним из главных па-
раметров оценки кредитного риска наряду с ве-
роятностью дефолта (Probability of Default, PD) 
и величиной денежных средств под риском (Ex-
posure at Default, EAD). LGD — это ключевой па-
раметр при расчете регуляторных требований, 
а также требований к экономическому капиталу 
в рамках подхода, основанного на внутренних 
рейтингах (ПВР) [14]. Цель построения модели 
LGD — максимально точная оценка уровня ри-
ска восстановления после события дефолта. 
С учетом того что ставка восстановления (Reco-
very Rate, RR) является обратной величиной 
к LGD, RR = 1 – LGD, моделирование RR является 
тождественным LGD.

Существуют два основных подхода к расчету RR. 
1. Вычисление простого индекса восстановле-

ния (среднего или частотного) по формуле:
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В статье представлен подход, предполагающий декомпозицию процесса раз-

работки модели RR / LGD на два этапа: построение модели рейтинга RR / LGD 

и калибровка последнего с помощью линейной формы, минимизирующей оста-

точный риск. Автор предлагает использовать метрику остаточного риска, при-

водит расчеты его параметров для моделей RR / LGD для нескольких открытых 
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где Ri — сумма поступлений средств в счет пога-
шения задолженности заемщика i, дисконтиро-
ванных к дате дефолта (учитывается как прямое, 
так и косвенное восстановление);
Ei — EAD заемщика i. 
EAD — сумма основного долга, начисленных про-
центов, штрафов и прочих начислений к отчетно-
му периоду до дефолта. После момента дефолта 
в EAD не включаются штрафы, проценты и прочие 
начисления после дефолта, внебалансовая часть, 
но включаются выданные после дефолта суммы.

Чистая кредитная экспозиция — это кредит-
ная экспозиция, скорректированная (уменьшен-
ная) на сумму дисконтированного финансового 
залога.

Простой индекс восстановления не ориенти-
рован на суммы, он показывает среднюю долю 
восстановления среди дефолтных заемщиков.

2. Вычисление средневзвешенного индекса вос-
становления по формуле:
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Взвешенный индекс чувствителен к суммам 
в дефолте (к убыткам). Таким образом, показатели 
RRavg и RRw различаются, если доля восстановле-
ния зависит от суммы в дефолте. Если крупные 
ссуды восстанавливаются тяжелее мелких, то про-
стой индекс восстановления превышает взвешен-
ный, и наоборот.

Cумма восстановления рассчитывается на ос-
нове дисконтированных к дате дефолта платежей 
восстановления:
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где Pt — восстановительные платежи в момент 
времени t от даты дефолта;

Ct — затраты на издержки банка по взысканию;
1

(1 )tq+
— дисконт-фактор со ставкой q.

Знак  «» показывает, что теоретически для по-
лучения завершенного взыскания можно ждать до 
бесконечности (на практике, конечно, ожидание 
ограничено, и в дальнейшем будет видно чем).

Восстановление после дефолта RR или его об-
ратная величина LGD = 1 – RR на практике демон-
стрирует случайную динамику и имеет типичный 
частотный профиль, изображенный на рис. 1. 

Во многих эмпирических исследованиях отме-
чается его бимодальность с большей концентра-
цией наблюдений в нуле и около единицы и бо-
лее высоким значением LGD в периоды экономи-
ческих рецессий. Об этом свидетельствуют ре-
зультаты ряда эмпирических работ по ипотечно-
му кредитованию [2, 6] и корпоративному креди-
тованию, в том числе по рынку корпоративных 
облигаций [10, 12, 21, 22], поэтому для расчета не-
предвиденных потерь необходимо учесть вола-
тильность LGD в дополнение к его ожидаемой 
оценке. Разброс LGD, усиленный бимодальностью 
распределения, дает вклад в непредвиденные 
потери, которые являются базовой составляющей 
остаточного кредитного риска1.

Типовая модель разброса LGD формулируется 
с помощью следующего соотношения [13]:

 D(LGDi) =  × E(LGDi) × (1 – E(LGDi)),  (1)

где D — дисперсия (квадрат стандартного откло-
нения);
E — математическое ожидание;
i = 1, …, N — индекс модельно однородной попу-
ляции LGD2;
 — параметр, теоретически принадлежащий от-
резку [0, 1], его типовое значение  = 0,25 предла-
гается, например, в подходе CreditMetrics [9]. 

1 По определению Банка России, остаточный риск — это риск, оставшийся после действий банка по снижению риска, присущего его деятельности [4]. Допустим, для восстановления 

задолженности после дефолта банк принимает меры (т.е. требует обеспечение), на основании которых статистически справедливо ожидает долю восстановления RR = 1 – LGD. Предпо-

ложим, эта доля восстановления будет иметь место на статистически значимом портфеле. Однако из-за разброса LGD и гранулированности дефолтной части портфеля будут наблюдать-

ся отклонения от ожидаемого значения, в том числе в сторону убытков. Это и дает непредвиденные потери, относящиеся к остаточному риску. — Здесь и далее прим. авт. 
2 Под модельно однородной популяцией следует понимать, например, такие отраслевые сегменты заемщиков, как «Банки», «Физические лица, потребительские кредиты», «Массо-

вый сегмент малого бизнеса», «Крупный корпоративный бизнес», в том числе кредитуемые в определенном банке и т.п. Разумно классифицировать сегменты LGD кредитных активов 

по бизнес-моделям или финансовым инструментам. Для каждого сегмента возможны различные параметры .



Лицензия: только для личного использования.

Логин: pomazanovmv@psbank.ru, IP: 2.92.195.252 https://www.grebennikoff.ru

172 УПРАВЛЕНИЕ ФИНАНСОВЫМИ РИСКАМИ 03(67)2021

Помазанов М.В.

Предполагая, что в рамках ПВР модель LGD со-
ответствует средним статистическим наблюдени-
ям восстановлений, т.е. относительно средних 
она не завышает и не занижает оценку, полагаем 
E(LGDi) = LGDi. На практике параметр можно уточ-
нить статистически на этапе валидации внутрен-
ней модели LGD, например, по формуле:
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где LGDd — модельная оценка LGD дефолтера до 
дефолта;
�

dLGD  — наблюдаемые потери после завершения 
процесса восстановления дефолтной задолжен-
ности. 

В работе Б.Н. Антоновой [1] представлен ре-
зультат оценки LGD российских дефолтных эми-
тентов по данным информационно-аналитиче-
ского агентства Cbonds. За период наблюдения 
с 31 декабря 2002 г. по 31 декабря 2011 г. 124 рос-
сийских корпоративных эмитента допустили ре-
альный дефолт по рублевым корпоративным об-
лигациям, которые обращались на ММВБ. Под 
реальным дефолтом понимается неисполнение 
обязательства эмитентом до истечения льготного 
периода. На основании выбранного автором ме-
тода были рассчитаны RR по дефолтам корпора-
тивных облигаций, выпущенных российскими 

эмитентами в количестве случаев n = 59, которые 
сформировали статистическую выборку. Общим 
итогом оценки оказалась средняя ставка RR = 48,8% 
(LGD = 51,2%) при стандартном отклонении RR = 
= LGD = 29,2%. Для случая нечувствительной к 
модели оценки LGD на уровне среднего формула 
(2) примет простой вид:

21
0,34.
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−

Численная оценка  опирается на результат 
оценки модельного LGD как среднего LGD без 
построения уточняющей модели. Эту оценку, дан-
ную на эмитентах, можно считать консервативной 
оценкой параметра  неопределенности LGD для 
рынка облигаций, однако, как показывает банков-
ская практика восстановления ссуд, параметр «раз -
брос LGD»  будет существенно выше. 

Для формулирования критериев валидации 
модели LGD важно оценить статистическую по-
грешность параметра . Оценка  следующая:
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В Приложении представлен вывод оценки (3) 
среднеквадратического отклонения статистиче-
ской погрешности параметра  при условии, что 
модельный LGD равен среднему. Статистическая 
погрешность (оценка стандартного отклонения 

Рис. 1. Типичное частотное распределение LGD
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погрешности) для вышеуказанной выборки 59 
эмитентов составила  = 0,06.

В работе Р. Янковича и др. [16] представлен 
расчет уровней восстановления по дефолтным 
облигациям США, а также стандартных отклоне-
ний за период с июля 2002 г. по октябрь 2010 г. 
Если сравнить результаты восстановлений де-
фолтных облигаций США и России, полученные 
на аналогичных периодах наблюдений, то оче-
видно, что средний уровень восстановлений 
в США оказался на 10% ниже российского, одна-
ко средний параметр волатильности  практиче-
ски совпал с российским на уровне  = 0,34. Тем 
не менее выявляется четкая стратификация зна-
чений  по отраслевым сегментам, в частности, 
минимальный уровень параметра волатильности 
характерен для сектора «Недвижимость» ( = 0,1), 
максимальный — для секторов «Розничная тор-
говля» и «СМИ и коммуникации» ( = 0,5). Учет ста-
тистической погрешности отвергает гипотезу о 
независимости , в частности, от отраслевого сег-
мента, поэтому имеет смысл строить модель LGD 
также для параметра волатильности . При недо-
статке наблюдений возможно остановиться на 
предположении, что  = const для всех измерений 
внутри модельно однородной популяции, но это 
может закрепить модельную ошибку.

В статье «Формула компенсации остаточного 
риска потерь в случае дефолта» [3] обоснованы 
метрики, в которых могут быть определены скор-
ректированные на параметр волатильности эф-
фективные метрики PD и EAD. Они будут установ-
лены в следующем виде:

E = EAD × ( + (1 – ) × LGD), 

 .
(1 )

LGD
PD PD

× LGD
γ = ×

γ + − γ
  (4)

Граничные значения для двух случаев:  = 0 
(отсутствие неопределенности LGD) и  = 1 (макси-
мальная неопределенность LGD) означают следу-
ющее. Для первого случая PD0 = PD; E0 = EAD × LGD, 
для второго — PD1 = PD × LGD; E1 = EAD. Очевидно, 
что второй случай подразумевает большую экспо -
зицию к дефолту и для него должно быть выше 

требование к капиталу, несмотря на то что вероят-
ность потерь снизится. 

На основе метрик (4) доказывается необходи-
мость введения поправки на LGD [3], которая дает 
вклад в резервы таким образом, чтобы компенси-
ровать увеличение непредвиденных потерь, свя-
занных с неопределенностью (волатильностью) 
LGD, метризуемой параметром  (рис. 2).

Как можно увидеть, типичное для недефолт-
ных рейтингов значение штрафной надбавки рав-
но 3–15%. Это оказалось близко к рекомендаци-
ям П. Миу и Б. Оздемира [20], однако такая над-
бавка имеет другой экономический смысл, не 
связанный со статистической корреляцией PD 
и LGD.

В упомянутой статье [3] также показано, что 
требования к капиталу, учитывающие разброс 
LGD, существенно растут с увеличением параме-
тра . По этой причине есть четкий экономиче-
ский смысл разрабатывать модель RR / LGD, мини-
мизирующую итоговый разброс LGD (формула (2)) 
относительно модельного значения.

Одна из важных методологических проблем — 
экономическая связь PD и LGD для различных 
сегментов кредитования модельно однородных 

Рис. 2. График зависимости LGD от вероятности дефолта 
для фиксированных значений R = 0,2,  = 0,27, LGD = 45%
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популяций. В частности, при кредитовании суве-
ренных долгов оказался важным вопрос о том, 
есть ли зависимость LGD от рейтингового разряда. 

На основе имеющихся открытых статистиче-
ских данных [23] можно заключить, что зависи-
мость уровня восстановления от рейтинга страны 
не подтверждается (рассматривались 25 событий 
дефолта, рейтинги Moody’s 1999–2018 гг., исполь-
зовался ценовой метод оценки восстановления3) 
и не сможет пройти статистический тест на отвер-
жение гипотезы H0 об отсутствии корреляции 
(рис. 3). 

В обзорной работе Л. Аллен и Э. Сондерса [5] 
демонстрируются расчеты, согласно которым вза-
имодействие PD и LGD корпоративных кредитов 
увеличивает ожидаемые потери и требования 
к капиталу почти до 30%. Однако модели оценки 
кредитного риска портфеля зачастую базируются 
на предположении о том, что LGD фиксирован 

и независим от PD. П. Миу и Б. Оздемир [20] отме-
чают, что при игнорировании в модели корреля-
ции PD и LGD показатель LGD в среднем должен 
быть увеличен на 6% (с 35% до 41%) для компен-
сации эффекта корреляции PD и LGD. Зависи-
мость между уровнем дефолтности и уровнем 
восстановления после дефолта по рынку корпо-
ративных облигаций Америки и Европы за пери-
од 1983–2016 гг. (по данным Moody’s [23]) показа-
на на рис. 4.

В соответствии с историческими данными 
согласно методологии оценки кредитного риска 
рекомендуется применять стрессовую поправку 
к невозмущенному значению потерь после де-
фолта LGD в следующем виде:

LGDstress = LGD0 + (1 – LGD0)(1 – e–17,6EDR),

где EDR — ожидаемая частота дефолтов (централь-
ная тенденция);

3 Часто такой подход называется рыночным. Согласно данному подходу ставка восстановления может быть рассчитана как отношение рыночной цены облигации через некоторое 

время после дефолта к номинальной стоимости облигации (Е), к аналогичной безрисковой облигации, к рыночной стоимости облигации до наступления дефолта. Результаты расчетов 

этими тремя способами незначительно различаются. Преимуществом расчета ставки восстановления с помощью рыночного подхода является то, что данная ставка определяется непо-

средственно на основе наблюдаемых на рынке котировок. Рыночная цена облигации, являющаяся результатом торговых операций с данной бумагой, отражает ожидания участников 

рынка относительно ставки восстановления, которая учитывает неопределенность, связанную с получением платежей по восстановлению, расходы на взыскание платежей и ставку 

дисконтирования. 

Рис. 3. Зависимость уровня восстановления стран-дефолтеров от рейтингового грейда страны за один год до дефолта, 
измеренная ценовым методом
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Примечание: y = –0,0171x + 0,8294, R2 = 0,0201.

Источник: [23].
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LGD0 — невозмущенное значение LGD в спокой-
ный период, для данных Moody’s это значение 
LGD0  50%. Вместе с тем результаты исследований 
российского рынка корпоративных облигаций 
[11] не позволяют утверждать, что существует за-
висимость между данными компонентами кре-
дитного риска.

ПРАКТИЧЕСКИЕ ДРАЙВЕРЫ ДЛЯ МОДЕЛИ 

RR / LGD

Уровень восстановления заемщика после де-
фолта очень специфичен и зависит от множества 
факторов. В литературе (см., например, работу 
Й. Грунерта и М. Вебера [15]) определяют четыре 
категории факторов для корпоративных заемщи-
ков (рис. 5), которые отвечают за: 

1) заемщика и компанию-заемщика, прежде 
всего за кредитоспособность (рейтинг);

2) макроэкономику, в том числе за уровень 
дефолта;

3) условия кредитования, в первую очередь за 
обеспечение;

4) деловые связи заемщика, в том числе за их 
интенсивность.

Факторы делятся на количественные и каче-
ственные, предполагающие экспертную оценку. 
Набор факторов формирует лонг-лист, из которо-
го выбираются факторы, коррелирующие с уров-
нем реализованного LGD.

При построении моделей для различных клас-
сов активов используются источники данных, спосо-
бы измерения и методы, представленные в табл. 1.

Для обучения модели классификации LGD ис-
пользуются различные линейные и нелинейные 
алгоритмы. В работе Г. Лотермана и др. [19] ана-
лизируются такие методы, как: 

 обычный метод наименьших квадратов (OLS); 
 ридж-регрессия (RiR);

Примечание: y = 0,5421е–17,64x, R2 = 0,6255.

Источник: [23].

Рис. 4. Зависимость между уровнем дефолтности и уровнем восстановления за период 1983–2016 гг. по данным о рынке 
корпоративных облигаций США и EC 
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 надежная регрессия (RoR);
 обычный метод наименьших квадратов с бе-

та-преобразованием (B-OLS);
 бета-регрессия (BR);
 обычный метод наименьших квадратов с пре-

образованием Бокса — Кокса (BC-OLS);

 деревья регрессии (RT);
 многомерные адаптивные регрессионные 

сплайны (MARS);
 опорные векторные машины с методом наи-

меньших квадратов (LS-SVM);
 искусственные нейронные сети (ANN);

Рис. 5. Схема базисных факторов модели RR / LGD

Особенности заемщика
� Кредитоспособность  � Размер компании 
� Отраслевая классификация � Организационно-правовая форма компании
� Количество кредиторов  � Возраст компании
� Структура баланса                    � Страна

Деловые связи
� Интенсивность 
� Период

Модель RR / LGD

Макроэкономические факторы
� Текущая дефолтность
� Состояние экономики   
� Уровень процентной ставки

Условия кредита
� Стоимость залога  � Срок кредита
� Кредитная экспозиция  � Старшинство
� Продолжительность работы � Синдикация
� Стоимость изъятия залога   

Источник Меры Методы Экспозиция

Рыночная стоимость
Разница в цене Рыночный LGD

Крупный корпоративный 
блок, субъекты, банкиКредитные спреды Подразумеваемый рынком 

LGD

Восстановление и ожидае-
мая стоимость  

Дисконтированные денеж-
ные потоки Практический LGD

Розничный блок, малый 
и средний бизнес, корпора-
тивный блок

Исторические убытки 
и предполагаемые частич-
ные убытки

Подразумеваемые 
исторические LGD Розничный блок

Таблица 1. Источники, меры и методы для оценки LGD
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 линейная регрессия и нелинейная регрес-
сия (OLS+);

 логистическая регрессия и (не)линейная ре-
грессия (LOG+).

Тем не менее даже на внушительных эмпири-
ческих данных (табл. 2), насчитывающих десятки 
тысяч измерений для корпоративных и потреби-
тельских портфелей банков, было обнаружено, 
что полученные модели имеют ограниченные 
прогнозирующие характеристики независимо от 
того, какой метод используется, хотя нелинейные 
методы дают более высокие характеристики, чем 
традиционные линейные.

Банки, анализируемые Г. Лотерманом и др. [19], 
имеют уникальные распределения LGD, представ-
ленные на рис. 6.

В табл. 3 представлен результат измерения ли-
нейной корреляции Пирсона прогнозного и реа-
лизованного LGD для разных методов и банков. 

Из табл. 3 видно, что существенные расхожде-
ния результатов, полученных разными методами, 
наблюдаются только для банка 3, причем для дан-
ных этого банка даже лучшие модели показывают 
слабый результат. В целом можно заметить, что 
линейная модель OLS дает результат на уровне 
среднего, а для банка 6 выше среднего.

В работе Т. Конечны и др. [17] представлена 
модель LGD, обученная на рынке потребитель-
ского кредитования Чехии. Целью исследования 
было показать, что лаговые макропеременные, 
участвующие в модели с задержкой, все еще яв-
ляются сильными риск-движущими факторами. 

В результате авторы сошлись на содержательном 
наборе факторов, представленных в табл. 4. 

Следующая содержательная модель LGD пред-
ставлена в работе М. Кошака и Ю. Польшака [18]. 
Модель обучена на быстро развивающемся рын-
ке заимствований малого и среднего бизнеса 
Восточной Европы, в том числе Словении. В табл. 5 
представлены риск-доминирующие переменные, 
которые были выделены авторами как определя-
ющие модель LGD.

В качестве третьего примера модели LGD пред-
лагается рассмотреть модель, подготовленную 
методом линейной регрессии на основании ре-
альных данных о корпоративных и розничных 
кредитах за десять лет от группы европейских 
коммерческих банков под контролем Европей-
ского центрального банка [7, 8]. Было обработа-
но 26 000 наблюдений, в числе которых 7500 круп-
ных и средних корпоративных дефолтов. В ре-
зультате получилась модель уровня восстановле-
ния, представленная в табл. 6. 

Авторы рассмотрели в несколько раз больше 
риск-доминирующих факторов (лонг-лист), одна-
ко значимым оказался набор, представленный 
в табл. 6 (шорт-лист). 

Подводя итоги выборочного исследования ре-
зультатов моделирования RR / LGD, выполненного 
разными авторами на основе разных статистиче-
ских баз восстановлений, можно сделать следую-
щие выводы. 

1. Невозможно однозначно сказать, что какой-
то из методов оптимален с точки зрения точности 

Банки Тип Общее количество

Банк 1 Потребительские кредиты 47853

Банк 2 Ипотечные кредиты 119211

Банк 3 Ипотечные кредиты 3351

Банк 4 Возобновляемые кредиты 7889

Банк 5 Ипотечные кредиты 4097

Банк 6 Корпоративные кредиты 4276

Источник: [19].

Таблица 2. Данные, анализируемые в работе Г. Лотермана и др.
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моделирования. Во многих примерах (см., например, 
табл. 3), увеличение сложности и точности методов 
не приводит к заметному улучшению результатов 
модели, наоборот, часто наблюдается ухудшение. 

2. Набор риск-доминирующих параметров мо-
дели может существенно различаться при анали-
зе статистических баз разных банков, экономик 
или модельно однородных популяций.

3. Средние параметры восстановления и их 
модельный разброс могут значительно колебать-
ся при сужении модельно однородных популяций, 

в том числе сегментов кредитования в разных 
банках. Также существенно неоднородны и мак-
симальные точности, достигнутые на определен-
ных оптимальных моделях.

Общие результаты максимальных достигнутых 
точностей моделирования LGD, измеренных в 
различных метриках, включая такие как корреля-
ция реализованного и модельного LGD, достаточ-
но скромны. Очень редко достигается корреля-
ция больше 0,6, средняя корреляция на лучших 
моделях составляет около 0,45.

Источник: [19].

Рис. 6. Плотность распределения LGD
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Методы Банк 1 Банк 2 Банк 3 Банк 4 Банк 5 Банк 

OLS 0,311 0,485 0,117 0,664 0,474 0,350

B-OLS 0,295 0,477 0,077 0,651 0,507 0,305

BR 0,26 0,464 0,157 0,653 0,456 0,321

BC-OLS 0,24 0,472 0,137 0,573 0,501 0,286

RiR 0,306 0,492 0,146 0,666 0,478 0,354

RoR 0,306 0,477 0,173 0,653 0,454 0,349

RT 0,3 0,582 0,387 0,692 0,506 0,339

MARS 0,321 0,558 0,502 0,692 0,567 0,362

LS-SVM 0,347 0,569 0,453 0,702 0,579 0,396

ANN 0,36 0,603 0,378 0,705 0,596 0,362

LOG + OLS 0,326 0,484 0,076 0,668 0,498 0,348

LOG + B-OLS 0,317 0,529 0,121 0,665 0,512 0,323

LOG + BR 0,28 0,453 0,074 0,668 0,457 0,335

LOG + BC-OLS 0,213 0,463 0,167 0,666 0,51 0,31

LOG + RiR 0,329 0,539 0,132 0,676 0,492 0,341

LOG + RoR 0,326 0,535 0,151 0,673 0,474 0,339

LOG + RT 0,33 0,555 0,455 0,666 0,5 0,335

LOG + MARS 0,332 0,553 0,488 0,675 0,569 0,329

LOG + LS-SVM 0,34 0,559 0,415 0,677 0,58 0,365

LOG + ANN 0,35 0,559 0,538 0,67 0,585 0,369

OLS + RT 0,338 0,579 0,258 0,678 0,536 0,362

OLS + MARS 0,339 0,562 0,502 0,692 0,577 0,363

OLS + LS-SVM 0,371 0,567 0,465 0,7 0,576 0,349

OLS + ANN 0,372 0,601 0,261 0,705 0,557 0,35

Средняя корреляция 0,32 0,53 0,28 0,67 0,52 0,34

Разброс корреляций для 
разных методов 0,04 0,05 0,17 0,03 0,05 0,02

Источник: [19].

Пояснительная переменная 
логит-LGD 

Макроэкономические переменные, 
текущие значения

Макроэкономические переменные, 
значения отставания / опережения

Факторы, специфичные для 
клиента Рост реального ВВП (г/г) Рост реального ВВП (г/г) (t – 1)

Экспозиция к дефолту Рост реального ВВП (г/г) Рост реального ВВП (г/г) (t – 2)

Отношения с банком Рост реального потребления (г/г) Рост реальных инвестиций (г/г) (t – 2)

Таблица 3. Результат измерения линейной корреляции Пирсона прогнозного и реализованного LGD 

Таблица 4. Переменные, входящие в модель LGD (работа Т. Конечны и др.)
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Переменные Группировка Коэффициент p-value Вес, %

—  Константа 0,1001 <0,0001 — 

Макрогеографический регион

Центральная Европа 0,2145

<0,0001 13,87
Северо-Восточная Европа 0,1113

Островные государства Европы 0,0788

Северо-Западная Европа 0

EAD — 0,1567  <0,0001 10,13

Сегментация портфеля

Средний и большой бизнес, 
корпоративный блок 0,594 0,0033

38,4Малый бизнес (кроме ипотеки) 0,377 0,0022

Физические лица (кроме ипотеки) 0 <0,0001

Обеспечение сделки Отрасль Срок
Последний рейтинг 

заемщика до дефолта
Показатель EAD

Уступка дебиторской 
задолженности Производство Долгосрочная 

ссуда C Большой

Финансовый залог Прочий реальный 
сектор

Краткосрочная 
ссуда D Средний

Личная гарантия Услуги — E Небольшой

Физический залог Торговля — — —

Залог недвижимости — — — —

Отсутствие обеспечения — — — —

Источник: [18].

Таблица 4. Переменные, входящие в модель LGD (работа Т. Конечны и др.) (продолжение)

Пояснительная переменная 
логит-LGD 

Макроэкономические переменные, 
текущие значения

Макроэкономические переменные, 
значения отставания / опережения

Возраст Рост реальных инвестиций (г/г) Уровень безработицы (t – 8)

Наличие детей Ставка на срок три месяца Рост реальной заработной платы (г/г) (t – 3)

Телефон Уровень инфляции (г/г) Рост реальной заработной платы (г/г) (t – 4)

Работа Цены на недвижимость (г/г) Рост реальной заработной платы (г/г) (t – 5)

Образование Дефолтность —

Пол Рост розничных кредитов (г/г) —

Примечание: г/г — по сравнению с предыдущим годом, (t – n) — значение в период n лет до текущей даты t.

Источник: [17].

Таблица 5. Переменные, входящие в модель LGD (работа М. Кошака и Ю. Польшака) 

Таблица 6. Модель RR 
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Все это убедительно говорит о практической 
целесообразности применения прямых линейных 
подходов, для которых возможна оптимальная 
настройка чувствительности в целях минимиза-
ции остаточного риска. 

Для построения оптимальной модели рейтин-
га RR / LGD вполне достаточно опираться на про-
стую метрику — корреляцию Пирсона, максими-
зируя ее.

ЛИНЕЙНАЯ КАЛИБРОВКА МОДЕЛИ LGD, 

ОПТИМАЛЬНАЯ С ТОЧКИ ЗРЕНИЯ 

ОСТАТОЧНОГО РИСКА 

Обозначим как  безразмерный рейтинг LGD4 
(или RR) произвольной внутренней структуры. Ли-
нейная модель � θR  уровня восстановления RR отно-
сительно рейтинга  будет иметь следующий вид:

 � � �
,

δ
R R Rθ

θ −θ
= +μ× ×δ

θ
 (5)

где � θR  — среднее значение5 n реализованных 

восстановлений уровня R, т.е. � 1
R R

n θ
= ∑ ;

R — среднеквадратическое стандартное откло-
нение R, измеренное по смещенной оценке как 

�2 21
( )R R R

n θ
δ = −∑ . 

Аналогично �θ определяется как среднее зна-
чение  по всему множеству реализаций восста-
новлений, на которых строится модель:

� �( )2
21 1

, .
n nθ θ

θ = θ δθ = θ−θ∑ ∑

Главный искомый параметр модели (5) — это , 
он должен зависеть от риск-детерминированности 
рейтинга LGD и минимизировать коэффициент 
разброса LGD, обозначенный параметром , т.е. 
наблюдаемое восстановление R будет определять-
ся случайной величиной  и моделью � θR  в виде 
�R Rθ= + ε, где дисперсия  моделируется, согласно 

формуле (1), следующим соотношением:

 � �( )1 .D R Rθ θε = γ× −  (6)

При этом математическое ожидание M = 0 по 
определению модели. Далее на входе модели необхо-
димо определить корреляцию  между реализован-
ными восстановлениями R и рейтингом LGD, обозна-
ченным как . Ее оценка будет задаваться формулой:

Таблица 6. Модель RR  (продолжение)

Переменные Группировка Коэффициент p-value Вес, %

Тип продукта
Ипотека 0,1876

<0,0001 12,13
Другие продукты 0

Личные гарантии
Отсутствие 0,1134

<0,0001 7,33
Наличие 0

Ипотека
Отсутствие 0,1609

<0,0001 10,4
Наличие 0

Тип восстановления

Вне суда 0,1189

 <0,0001 7,69В суде 0,0533

Нет информации 0

Источники: [7, 8].

4 Под рейтингом LGD понимается любая специально разработанная функция, зависящая от риск-доминирующих параметров LGD / RR, которая коррелирует с реализованным LGD / RR.
5 В значении RR

avg
, частотного индекса (см. «Введение»). 
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�( ) �( )1
.

R R

n Rθ

− θ−θ
ρ =

δ ×δθ∑

Более сложную, нелинейную модель LGD не 
имеет смысла использовать на практике: она не 
обеспечит существенного повышения точности 
оценки в силу высокой волатильности LGD, обу-
словленной двухмодовым распределением (см. 
рис. 1). Предложенная линейная модель LGD не 
гарантирует автоматически естественных огра-
ничений на моделируемый уровень восстановле-
ния � θR   [0, 1], как, например, популярное логис- 

тическое представление типа � 1
1 A BR

e
θ θ+=

+
. Тем не 

менее, как было рассмотрено выше (см. табл. 3), 
практика показывает, что путем выбора метода 
не удается создать столь мощную модель LGD, 
чтобы результаты ее прогноза существенно улуч-
шались по сравнению с линейными анало гами. 

Например, если обратиться к рекомендациям 
по минимальному LGD Базельского комитета по 
банковскому надзору [14], то они варьируются в 
диапазоне 35–45%. Ниже этих значений LGD фор-
мально можно оценить только при наличии фи-
нансового обеспечения, которое в действитель-
ности должно корректировать EAD, а не LGD. Если 
этого не делать, то модель неопределенности 
LGD (1) формально разрушается, поскольку фи-
нансовое обеспечение — это стопроцентно реа-
лизуемое восстановление, фактически неттинг. 

Ниже будет показан диапазон параметров � ,R ρ, 
при которых линейная модель (6) не выходит за 
рамки естественных ограничений.

Переходя к оценкам наблюдаемых величин, 
имеем:

n R R R= γ× × − −δ ×

�( )
� �( )

� �( )
�

� �( )

2
2

2

2 2

2 2

1

1

(1 ) μ ,

n MSE R R

D R R

R R R

θ
θ θ

θ θ
θ θ

θ θ

× = − = ε =

= ε = γ× − =

⎛ ⎞⎛ ⎞θ−θ⎜ ⎟= γ× − − δ ×μ =⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟δθ⎝ ⎠⎝ ⎠

∑ ∑
∑ ∑

∑ ∑

где MSE — среднеквадратическая ошибка (Mean 
Square Error).

В то же время:

+ δ μ =

�( )
� �

�( )
�( ) �( )

�

( )

2

2

2
2

2

2 2

2 2

2

1 2 .

n MSE R R

R R R

R R
R R R

R

R ×

n R

θ
θ

θ

θ θ

θ

× = − =

⎛ ⎞θ−θ
= − −μ× ×δ =⎜ ⎟⎜ ⎟δθ⎝ ⎠

− θ−θ
= − − μ×δ +

δ ×δθ

⎛ ⎞θ−θ
⎜ ⎟⎜ ⎟δθ⎝ ⎠

= ×δ × − μ×ρ+μ

∑

∑

∑ ∑

∑

Приравнивая полученные выше выражения, 
выводим зависимость (): 

2

0 2
0

1 2
( ) ,

1
=

− μ×ρ+μ
γ μ γ ×

− γ ×μ

где � �
2

0
(1 )

R

R R

δ
γ =

−
 — значение параметра  для случая 

не чувствительной к модели оценки LGD, рассмо-
тренной во «Введении».

Для поиска оптимального значения  решает-
ся следующая задача:

 * = argMinμ(),  (7)

при этом оптимальное * = (*).
Задача (7) решается стандартным способом 

поиска минимума функции с использованием 
производной ’ = (*) = 0. Не утомляя читателя 
стандартными математическими выкладками, 
можно выписать решение:

 

( )

*

2 2
0 0 0

2
*

0 2 2
0 0 0

* 2

2 2
0 0 02

2
2 2

0 0 0

2
,

1 (1 ) 4

2
1 ,

1 (1 ) 4

(1 ) 4
1 4 .

1 (1 ) 4

=

=

MSE R

μ ρ×
+ γ + + γ − γ ρ

⎡ ⎤ρ⎢ ⎥γ γ × −
⎢ ⎥+ γ + + γ − γ ρ⎣ ⎦

= δ ×

⎡ ⎤
γ + + γ − γ ρ⎢ ⎥

× − ρ ×⎢ ⎥
⎢ ⎥+ γ + + γ − γ ρ
⎣ ⎦

 (8)
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При  = 0 (случай «рейтинг LGD не работает») 
получается очевидное решение: * = 0, * = 0, 
MSE* = R2. 

На рис. 7 представлены графики решений (8) 
в полном диапазоне неотрицательной корреля-
ции рейтинга LGD c реальными измерениями для 
различных уровней разброса LGD.

Из рис. 7 видно, что эффект от минимизации раз-
броса LGD становится наиболее существенным по 
мере усиления риск-детерминирован ности рейтин-
га LGD. Однако для оптимального параметра  мо-
дели LGD эффект появляется сразу, и  становится 
заметно меньше ρ при увеличении разброса LGD.

Граничные параметры для предложенной ли-
нейной модели (5) вычисляются исходя из условия 
0 ≤ � θR  ≤ 1. Предположим, не ограничивая общно-
сти, что рейтинг  равномерно распределен на 
отрезке [0, 1]6. 

Тогда � 1 1
,

2 12
θ = δθ = . Согласно модели (1) 

� �( )0 1R R Rδ = γ × − , и граничные значения составят:

 � � � �( )θ 03 1 .R R R R
±
= ±μ× × γ × −  (9)

Это означает, что:
� �( )
� �( )

max

0

min ,1
.

3 1

R R

R R

−
μ =

× γ × −

Избегая анализа полного многообразия трех-
мерной области параметров �R, 0, ρ, в которой 
выполнено ограничение 0 ≤ � θR  ≤ 1, проведем рас-
чет max для типовых параметров LGD по данным 
вос становления корпоративных облигаций США 
(см. «Введение»). Для них 0 = 0,34,  �R = 38,7%, max = 
= 0,79, что соответствует очень высоким показа-
телям риск-детерминированности модели LGD 
с кор реляцией  > 0,8, которая не достигается 
никаки ми моделями.

Очевидно, что в практически значимом диа-
пазоне возможных моделей рейтингов LGD и не 

экстремальных практических уровней среднего 
восстановления �R (т.е. не близких к 0% и к 100%) 
линейная модель LGD (5) не выдаст диапазон про-
гнозных восстановлений � θR , статистически суще-
ственно выходящий за рамки ограничений [0, 1]. 
На практике при построении модели LGD реко-
мендуется преобразовать рейтинг LGD в диапа-
зон равномерно распределенных значений, оце-
нить * (8) и проверить ограничение (9). 

В табл. 7 представлены расчеты параметра 0 
разброса LGD без учета модели LGD, оптималь-
ный * с точки зрения остаточного риска после 
применения модели (5), оптимальный параметр 
чувствительности *, а также диапазон �R

±
θ возмож-

ных значений модельного RR, если применять фор-
мулу (8). Корреляция ρ между реализованным LGD 
и моделью оценивалась по формуле squaredRρ = . 
Расчеты проведены для трех источников, упомяну-
тых в разделе «Практические драйверы для моде-
ли RR / LGD», в которых указаны параметры моде-
лей. Из табл. 7 видно, что модельный уровень 
восстановления (формула (9)) не выходит за гра-
ницу диапазона [0, 1]. Судя по соотношению * / 0 
и рис. 7, модели, представленные в табл. 7, могут 
дать снижение остаточного риска LGD на 10–25% 
по сравнению с оценкой LGD в нулевом прибли-
жении по среднему значению.

Результаты построения иных, более сложных 
моделей можно сравнить с результатами модели 
(5) для оценки их эффективности. 

ЗАКЛЮЧИТЕЛЬНЫЕ РЕКОМЕНДАЦИИ 

ПО РЕАЛИЗАЦИИ ПОДХОДА 

В настоящей работе мы рассмотрели декомпо-
зицию процесса разработки модели RR / LGD на 
построение модели рейтинга RR / LGD и на кали-
бровку последнего с помощью линейной формы 
(5), минимизирующей остаточный риск. 

Рейтинговая модель RR / LGD строится та-
ким образом, чтобы обеспечить максимальную 

6 Равномерное распределение случайного параметра ξ можно создать с помощью преобразования F(ξ), где F — функция распределения ξ.
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корреляцию Пирсона с реализованным RR / LGD 
на обучающей статистической выборке. При этом 
восстановительные платежи за вычетом затрат 
должны быть очищены от не являющихся таковыми 

и дисконтированы к моменту дефолта. Финансо-
вое обеспечение должно быть учтено в модели 
EAD. Модель рейтинга RR / LGD строится на риск-
доминирующих факторах, примеры которых 

Рис. 7. Зависимости решений (8) от корреляции рейтинга LGD с реальными измерениями для различных уровней0 
разброса LGD относительно среднего значения

γ0 = 0                    γ0 = 0,25                    γ0 = 0,4                    γ0 = 1

а) б)

( )
0

γ ρ

γ

( )
0

γ ρ
γ

μ(ρ)

μ(ρ)

ρ ρ
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0,6 
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0,2

0 

0,8 

0,6 

0,4 

0,2

0 
0,2         0,4          0,6         0,8 0,2         0,4          0,6         0,8

Источник Модель LGD
Тип актива / период / 

число наблюдений
�R δR

Псевдо-
R-квадрат

γ
0

γ* μ* �R
±
θ

Работа Т. Конеч-
ны и др. [17]

Обобщенная 
линейная 
модель 
(GLM)

Потребительское кре-
дитование / I квартал 
2003 г. — II квартал  
2010 г. / 18698 наблю-
дений 

0,42 0,40 0,152 (скоррек-
тированный) 0,657 0,594 0,245 0,25–0,59

Работа М. Коша-
ка и Ю. Польша-
ка [18]

GLM
Малый и средний биз-
нес / 2002–2005 гг. / 
124 наблюдения

0,73 0,35 0,363 (по На-
гелькерке) 0,622 0,468 0,421 0,48–0,98

Работы С. Бони-
ни и Дж. Кайва-
но [7, 8]

OLS

Физические лица (по-
требительское креди-
тование), малый биз-
нес, средний и боль-
шой бизнес / IV квар-
тал 2002 г. — IV квар-
тал 2012 г. / 26000 на-
блюдений

0,51 0,46 0,31 (скоррек-
тированный) 0,847 0,692 0,329 0,25–0,77

Таблица 7. Расчеты параметра 0 разброса LGD без учета модели LGD, оптимальный * с точки зрения остаточного риска 
после применения модели (5), оптимальный параметр чувствительности *, диапазон �R

±
θ возможных значений уровня 

восстановления
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представлены в разделе «Практические драйве-
ры для модели RR / LGD». 

На следующем шаге рассчитывается оптималь-
ный параметр чувствительности  по формуле (8) 

с учетом параметра � �
2

0
(1 )

R

R R

δ
γ =

−
 разброса LGD 

и корреляции 
�( ) �( )1 R R

N Rθ

− θ−θ
ρ =

δ ×δθ∑  рейтинга  

с реализованным восстановлением R (раздел 
«Линейная калибровка модели LGD, оптимальная 
с точки зрения остаточного риска»).

Калибровка модели (5) определяется форму-
лой (8). Валидность модели в рамках ограниче-
ния модельного RR должна быть проверена по 
формуле (9), в случае выхода � θR  за диапазон [0, 1]  
�

θR  присваиваются граничные значения. 
Для проверки / валидации уже построенной 

модели (M) RR / LGD рекомендуется сопоставить 

ее с опорной моделью (5), построенной на данных 
проверяемой модели M. Для этого необходимо 
рассчитать корреляцию ρ реализованного LGD 
c LGDM. Вторым шагом будет непосредственный 
расчет M по формуле (2) для M. Очевидно, что 
средние значения реализованного и модельного 
LGD должны совпадать с точностью до статисти-
ческой ошибки расчета RR. Следует придержи-
вать ся одной из концепций формата расчета вос-
ста новления: простого (частотного) или средне-
взве шенного. Общепринято придерживаться 
просто го формата, а взвешенность на EAD учесть 
в моде ли RR / LGD, зависящей от EAD. После расче-
та оптимального * опорной модели (5) по форму-
ле (8) следует сопоставить полученные параметры 
разброса LGD. Если M > * + , где  — статисти-
чес  кая погрешность (3), оцененная в Прило жении, 
то модель M неоптимальна и может быть улуч-
шена. 
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Формула (2) расчета параметра  имеет статистическую погрешность, которую предстоит оценить сверху 
в единицах среднеквадратического отклонения. В качестве оценки сверху возьмем погрешность оценки 0  
для LGDd, не чувствительной к модели. В единицах восстановления Rd среднеквадратическая ошибка имеет 
форму:

�( )
( )

2

0 ,
1

d
d D

R R
D

n R R
∈

⎡ ⎤−⎢ ⎥δγ = ⎢ ⎥× × −⎢ ⎥⎣ ⎦

∑

где D — дисперсия;
n — число наблюдений. 

По предположению � d dR R= + σ×ε , где R = M � dR  — математическое ожидание реализованного восстановле-

ния � dR , d  N(0, 1). R  (среднее � dR ) будет оцениваться как R R
n

σ
= + ε, (0, 1)

dd D= N
n
∈
ε

ε ∈
∑

. Тогда:

�( ) ( ) ( )2 22 2 2 2 .d d dd D d D d D
R R

∈ ∈ ∈
− = σ ε − ε = σ ε − ε∑ ∑ ∑

Выражения 2
dd D∈
ε∑  и 2 имеют χ2 распределения со степенями свободы n и 1 соответственно, т.е. эти 

случайные величины можно представить следующим образом:
2 22 , 1 2 ,dd D

n n
∈
ε = + ×ξ ε = + ×η∑

где M = 0, M = 0, D = 1, D = 1.

( ) 1
1 1 (1 ) (1 2 ) .R R R R R R R + O

nn n n

σ σ σ⎛ ⎞⎛ ⎞ ⎛ ⎞× − = + ε − − ε = − + ε − ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠⎝ ⎠⎝ ⎠

Следовательно, 

�( )2
2 2 1 1 2 1

1 + 1 .
(1 ) (1 ) (1 )

d
d D

R R R
D D O O

n R R R R n n R R nn
∈

⎡ ⎤− ⎡ ⎤⎛ ⎞σ ⎛ σ − ⎞⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎢ ⎥ = × + ξ − ε +⎢ ⎥⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎢ ⎥ ⎜ ⎟× × − − −⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎝ ⎠⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦⎢ ⎥⎣ ⎦

∑

Допуская максимальную корреляцию  и опуская члены более высокого порядка малости 
1

O
n
⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

, получаем 
оценку сверху:

0
0 1 2

2 .
(1 )

R

R Rn

⎛ − ⎞γ
δγ ≅ + σ⎜ ⎟

−⎝ ⎠

ПРИЛОЖЕНИЕ. 

Оценка среднеквадратической ошибки параметра «разброс LGD» 
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