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Кредитный риск в банковской сфере рассматривается на основе построения 
скоринговой модели, которая оценивает риск портфеля как совокупную оценку 
индивидуальных рисков заемщиков. При этом в последнее время все больший интерес 
представляет динамическая оценка кредитного портфеля на весь срок его жизни. В статье 
для построения указанной оценки используется анализ выживаемости, а именно его 
реализация через случаный лес выживаемости, который позволяет включить в модель 
индивидуальное поведение каждого заемщика. Практическая реализация модели оценки 
индивидуального риска заемщика рассчитывается на базе регионального розничного банка. 
Качество модели определяется через расчет коэффициента Gini. Построенная таким образом 
модель оценки кредитного риска соответствует требованиям МСФО 9. 
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Credit risk in the banking sector is considered on the basis of building a scoring model that 

evaluates portfolio risk as a cumulative assessment of individual risks of borrowers. Moreover, in 
recent years, a dynamic assessment of the loan portfolio for its entire life has been of increasing 
interest. In the article, to build this assessment, a survival analysis is used, namely its 
implementation through a survival random forest, which allows you to include the individual 
behavior of each borrower in the model. The practical implementation of the model for assessing 
the individual risk of the borrower is calculated on the basis of a regional retail bank. The quality of 
the model is determined by calculating the Gini coefficient. The credit risk assessment model thus 
constructed complies with the requirements of IFRS 9. 
 

За последнее время система оценки банковских рисков была усложнена. 
Согласно Базель II и Положению Банка России от 6 августа 2015 г. № 483-П «О 
порядке расчета величины кредитного риска на основе внутренних рейтингов» 
[1, 2, 3] расчет величины кредитного риска производится с помощью IRB -
подхода (Internal Rating Based) к кредитному риску, который включает в себя 
следующие показатели: PD  (Probability of Default), EAD  (Exposure At Default), 
LGD (Loss Given Default). IRB -подход предполагает, что банк может 
использовать базовый подход (foundation), который учитывает собственные 
оценки вероятности дефолта, или продвинутый подход (advanced), при 
использовании которого банкам необходимо самостоятельно рассчитывать 
каждый из четырех указанных параметров. При этом в последнее время в 
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банковской сфере все больший интерес представляет не только оценка кредита 
на первый год жизни кредита, но и на весь срок его жизни (англ. lifetime 
estimation) [3], что также закреплено в стандарте МСФО 9, и придает данному 
подходу оценки кредитного риска большую актуальность. 

Оценка риска по кредиту на весь срок жизни предполагает определение 
вероятности наступления точечного события наступления дефолта в течение 
всей жизни кредита. Данной идее полностью соответствует анализ 
выживаемости, в основе которого лежит функция выживания. Пусть T  — 
неотрицательная случайная величина, представляющая собой период времени 
до наступления дефолта некоторого кредитного договора. Плотность 
распределения и кумулятивная функция распределения соответственно равны 

( )f T  и ( ) { } F T P T t . Однако при анализе выживаемости обычно исследуют 
функцию выживания (англ. survival function), равную вероятности того, что 
исследуемое событие не наступило к заданному моменту времени t  [5]: 

( ) { } 1 ( ) ( )


     
t

S t P T t F t f x dx .                                      (1) 

Функция выживания однозначно определяется функцией риска (hazard 
function) ( )( )

( )


f th t
S t

, которая в рассматриваемом случае кредитного скоринга 

понимается как условная вероятность того, что событие дефолта произойдет в 
бесконечно малом интервале [ , ]t t dt  при условии того, что на момент t  
событие дефолта не произошло. Описанная таким образом функция риска 
вполне соответствует требованиям МСФО 9. 

Одним из методов реализации анализа выживаемости является случайный 
лес выживаемости. Основным отличием случайного леса выживаемости от 
обычного случайного леса является вид целевой функции. Если классический 
случайный лес в конкретном случае показывает вероятность дефолта, то лес 
выживаемости показывает дополнительно вероятностные характеристики 
времени до его наступления. Случайный лес выживаемости также представляет 
собой ансамбль деревьев решений. Общий принцип деревьев решений в целом 
тот же, что и для случайного леса, однако для расщепления промежуточных 
узлов дерева применяется логранговый критерий. 

Пусть имеется N  наблюдений    1, 1 , ,,   N NX Y X Y , где целевая функция 
представляется в виде    ,  i i iY Z  , где iZ  — время жизни, цензурированное 
справа, i  — индикатор цензурирования. Тогда логранговые критерии ia  
равны: 

( )

1
( , )

( ( ) 1)






    

  
i Z

j
i i i

j j

a a Z
n Z

,                                  (2) 

где ,Z  — векторы времени и индикаторов цензурирования, ( ) j Z  — 
количество наблюдений со временем жизни до jZ . 
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Линейная статистика ранга для расщепления точкой отсечения   равна 
сумме всех баллов в группе при  iX  [14]: 

{ }
1
1 



  i

n

n X i
i

S a .                                                   (3) 

Нулевая гипотеза о независимости расщепления от распределения Y  — 
0 : ( | ) ( | )    H P Y y X P Y y X   для всех   и y . Математическое 

ожидание и дисперсия статистики рассчитываются следующим образом: 

0
( | , ) H nM S a X m a ,                                           (4) 
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n n m  — количество наблюдений в двух 

группах, a  — среднее значение баллов всех наблюдений [14]. Для сравнения 
расщеплений применяется тестовая статистика: 

 
0

0

( | , )
( | , )

 
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


 n H n

n
H n

S M S a X
T

D S a X .  (6) 

Для максимизации разницы между группами, полученными при 
расщеплении данных, выбирается   с максимальным nT . Чтобы обеспечить 
достаточный объем двух групп при выбранном  , на точки отсечения   
накладывается ограничение 1 2    , где 1  и 2  соответствуют квантилям 

1  и 2  распределения X . Максимальное значение статистики определяется 
как: 

 1 2
1 2 [ , ]

( , , , ) max (| |) 
  n nM a X T . (7) 

После расщепления узлов дерева на основе бутстреп-выборки для 
терминальных узлов оценивается функция риска с помощью оценочной 
функции Нельсона-Аалена. Оценочная функция Нельсона-Аалена — 
непараметрическая оценка кумулятивной функции риска для неполных и 
цензурированных данных: 
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 
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где *

1
( , ) ( ( )) ( )


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N s x c I X T x N s  — количество нецензурированных 

наблюдений на момент s , *

1
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Y s x c I X T x Y s  — количество 

наблюдений под риском [13]. 
Описанный метод случайного леса выживаемости рассмотрим на примере 

оценки вероятности выхода в дефолт на базе регионального розничного банка. 
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В качестве исходных данных для построения скоринговой модели оценки PD  
служат данные по кредитному портфелю по состоянию на последнее число 
месяца за период с 2012-01-01 по 31-10-2016 с учетом факта дожития кредита 
до каждого исследуемого среза. Построение модели производится на наиболее 
свежем срезе портфеля: состояние портфеля на срез 31-10-2016 и его 
последующей фактической оценкой по состоянию на 31-10-2017. Для каждой 
даты среза был сформирован портфель действующих кредитов: открытых 
кредитов по состоянию на дату среза и с текущей оценкой бинарного признака 
дефолта по кредиту. Для указанной выборки на основе кредитной истории были 
рассчитаны переменные в соответствии с [7]. Разделение выборки на 
обучающую и валидирующую произведено на основе описанного правила в [7]. 
Объем обучающей выборки, объем валидирующей выборки, объем тестовой 
выборки и соответствующие доли дефолтных кредитов для указанных моделей 
приведены в табл. 1. 

Таблица 1 
Объемы обучающей, валидирующей и тестовой выборок для модели 

Алгоритм 
Объем обучающей 

выборки (доля 
дефолтных кредитов) 

Объем валидирующей 
выборки (доля 

дефолтных кредитов) 

Объем тестовой 
выборки (доля 

дефолтных кредитов) 
Случайный лес 
выживаемости 171044 (0.090) 73304 (0.090) 44306 (0.090) 

 
Программная реализация моделей производилась при помощи языка 

программирования и обработки статистических данных R. Для построения и 
проверки модели случайного леса выживаемости применялось большее 
количество наблюдений ввиду применения цензурированных наблюдений, 
наблюдения отбирались случайным образом. Модель реализована посредством 
пакета ranger. Параметры модели приведены в табл. 2. 

Таблица 2 
Параметры случайного леса выживаемости 

Параметр Значение параметра 
num.trees 300 

mtry 22 
min.node.size 100 

 
Качество построенных моделей оценивалось с помощью расчета площади 

под ROC -кривой и коэффициента Gini . График ROC -кривых для построенной 
модели представлен на рисунке. 

Значения коэффициента Gini  для обучающей выборки, валидирующей 
выборки и тестовой выборки равны 0.7544, 0.7538 и 0.7570 соответственно. 
Полученные результаты позволяют сделать вывод, что модель случайного леса 
выживаемости является достаточно точной и в то же время стабильной, а также 
подобная оценка риска дефолта кредита на всем протяжении жизни кредита 
удовлетворяет требованиям стандарта МСФО 9. Однако основной недостаток 
случайного леса выживаемости по сравнению с классическими подходами к 
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анализу выживаемости состоит в недостаточной базе для наглядной 
интерпретации процесса принятия решения. В соответствии с чем вопрос 
интерпретации является достаточно актуальным. 

 

График ROC -кривых для модели случайного леса выживаемости 
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