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МОДЕЛЮВАННЯ ОЧIКУВАНИХ КРЕДИТНИХ ЗБИТКIВ

У цiй статтi запропоновано метод моделювання ймовiрностi дефолту, описано статисти-
чну оцiнку моделi та представлено модель алгоритму програмної реалiзацiї. Алгоритм автома-
тично обирає з групи регресiйних моделей, де моделями є як лiнiйна регресiя, так i рiзнi моди-
фiкацiї напiвлогарифмiчних моделей та лаговi моделi для макрофакторiв 𝑋𝑖,𝑡, 𝑋𝑖,𝑡−1, ..., 𝑋𝑖,𝑡−𝑇

Cтатистичний аналiз проводиться за використання коефiцiєнта детермiнацiї R-квадрат,
p-value, VIF (variance inflation factor).

Актуальнiсть цiєї теми визначається необхiднiстю дотримання банкiвськими органiзацiя-
ми мiжнародних стандартiв, таких як Мiжнароднi стандарти фiнансової звiтностi (МСФЗ
9) та Угода про банкiвський нагляд та капiтал (Базель 3). Цi стандарти визначають вимоги
щодо оцiнки кредитного ризику та вимоги до розмiрiв капiталу. Дотримання цих стандартiв
є важливим не тiльки для забезпечення стабiльностi та надiйностi фiнансової системи, а й
для збереження довiри клiєнтiв та iнвесторiв. Вiдповiднiсть мiжнародним нормам також ро-
бить банки конкурентоспроможними на свiтовому ринку та сприяє припливу iнвестицiй та
розвитку фiнансового сектору.

МСФЗ 9 може бути iнтерпретований рiзними моделями. В статтi запропоновано пiдхiд
щодо вибору вiдповiдної моделi для прогнозування ймовiрностi дефолту. Описана методика ви-
бору моделi дає змогу банкам вибрати оптимальну модель оцiнки прогнозу дефолту в рамках
наведеного стандарту. Це сприяє бiльш точнiй та надiйнiй оцiнцi кредитного ризику, вiдпо-
вiдно регуляторним вимогам, що забезпечить банки засобами для кращого прогнозування та
управлiння фiнансовими ресурсами, а також зменшення ризикiв.

Методологiя вибору моделi економить значну кiлькiсть часу та ресурсiв, оскiльки, пошук
оптимальної моделi вiдбувається автоматично. Це дає змогу швидше реагувати на змiни в
економiчному середовищi, вдосконалювати стратегiї прийняття рiшення та управляти креди-
тними ризиками, що має велике значення для фiнансових установ у конкурентному середовищi.

В Українi в цей час триває вiйна, i прогнозування за допомогою чинних методiв стає складним
завданням через непередбачуванi стресовi ситуацiї для економiки. У таких умовах стандартнi
моделi можуть бути недостатньо адаптованими для врахування пiдвищеного ризику та неста-
бiльностi. Запропонований пiдхiд допоможе знайти бiльш консервативнi моделi прогнозування,
якi можуть бути корисними в умовах нестабiльних перiодiв i вiйни.

Ключовi слова: Базель 3, МСФЗ 9, ECL, PD, NPL.

Вступ

Фiнансовий ризик-менеджмент активно роз-
вивається, а математичнi методи прогнозування
вiдрiзняються не тiльки для рiзних країн i бан-
кiв, а й для рiзних перiодiв часу. Ми живемо у
свiтi, який постiйно змiнюється, i жодна модель
окремо не може бути адаптована пiд всi випад-
ки.

Л. Г. Кльоба в статтi [1] пiдкреслив важли-
вiсть розумiння ризик-менеджменту в банкiв-
ськiй системи. У статтi окреслено необхiднi умо-
ви для прибутковостi банкiв.

У кожнiй країнi є своя система регуляторiв
для банкiвської системи для забезпечення про-
зорих та рiвних умов для всiх компанiй, осо-
бливо великих. В Українi регулятором банкiв-
ського бiзнесу є Нацiональний банк України [6].

Щоб вiдповiдати мiжнародним стандартам бан-
кiвського бiзнесу, центральнi банки, крiм того,
що самi створюють стандарти та обмеження,
враховуючи поточнi економiчнi, полiтичнi ситу-
ацiї та iнше, зважають на поради та угоди вiд
рiзних мiжнародних установ. Прикладом такої
мiжнародної установи може бути Базельський
комiтет з питань банкiвського нагляду, який за-
ймається впровадженням єдиних стандартiв у
сферi банкiвського регулювання та нагляду, з-
помiж яких нас цiкавить Базель 3 [4], або Ра-
да з мiжнародних стандартiв бухгалтерського
облiку [2], тут беремо до уваги Мiжнародний
стандарт фiнансової звiтностi 9 «Фiнансовi уста-
нови» [3]. Цi стандарти започаткували новий
принцип оцiнки кредитних ризикiв.

На цю мить Україна живе в умовах вiйни,
й це велике випробування для фiнансового се-
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ктору країни. Вже багато рокiв не було таких
масштабних вiйн у розвинутих країнах, i нiякi
мiжнароднi стандарти не вказують i не рекомен-
дують, як має дiяти бiзнес в таких умовах, тому
дослiджень та статистики практично немає.

Попри складну ситуацiю в країнi, Державна
служба статистики України [7] продовжує зби-
рати та публiкувати iнформацiю про стан еконо-
мiки, а Нацiональний банк України робить ма-
кроекономiчнi прогнози кожного кварталу в Iн-
фляцiйному звiтi.

У статтi запропоновано методику для розра-
хунку очiкуваних кредитних збиткiв, враховую-
чи мiжнароднi дослiдження, розглянутi в стат-
тях: Н. Нiколь [9], Кайо Феррейра та iншi в [10],
Тамаянтi Челлатурай [11], Хорхе Абад, Хав’єр
Суарес [12], Зiя Ур та iншi в [13], Йосi Лiзар
Еддi та iншi в [14]. А також з використанням
бета-регресiй, описаних у документацiї Францi-
ска Крiбарi-Нета та Ахiма Зейлейса [5]. Дру-
га частина роботи присвячена прогнозу частки
непрацюючих кредитiв (NPL) банкiв України,
статистику про якi збирає та публiкує Нацiо-
нальний банк [6].

Рекомендацiйна методика пошуку кращої
моделi для прогнозування дефолтiв забезпечить
ефективнiсть в управлiннi ризиками.

По-перше, автоматичний пiдбiр моделi змен-
шуватиме час, який витрачається для виконан-
ня вiдповiдних крокiв при виборi найкращої мо-
делi з рiзними наборами макрофакторiв i лагiв.
Це дає змогу робити процес бiльш ефективним
та масштабованим, оскiльки такий пiдхiд дозво-
ляє ефективно працювати з великими наборами
даних, що не завжди може бути досягнуто стан-
дартними методами.

По-друге, це дозволить покращити точнiсть
та об’єктивнiсть результатiв. Оскiльки пошук
оптимальної моделi проводиться автоматично,
можна уникнути людського фактора.

Крiм того, автоматизованiсть надає конку-
рентну перевагу перед iншими та дозволяє
швидше, ефективнiше та точнiше прогнозувати
дефолти, що є ключовим фактором для банкiв
та iнших фiнансових установ, у разi прийняття
рiшення про надання позики.

Запропонований пiдхiд щодо

прогнозування очiкуваних кредитних

збиткiв

Прогнознi математичнi моделi, як-от лiнiйнi
та нелiнiйнi регресiї рiзних форм, моделi з вiд-
повiдним лагом й iншi, можуть використовува-
тись для прогнозування очiкуваних кредитних
збиткiв. Загальна формула очiкуваних креди-
тних збиткiв (Expected Credit Loss, ECL) є клю-

човим елементом МСФЗ 9 та Базеля 3. За до-
помогою цiєї формули банки розраховують не-
обхiднi резерви для покриття майбутнiх збиткiв
iз кредитного портфеля.

Формула ECL має три складники: PD – ймо-
вiрнiсть дефолту (Probability of Default), LGD —
очiкувану величину втрат в разi дефолту (Loss
Given Default) та EAD – очiкуваний баланс за-
боргованостi (Exposure At Default):

𝐸𝐶𝐿 = 𝑃𝐷 * 𝐿𝐺𝐷 * 𝐸𝐴𝐷 (1)

У статтi моделюється значення змiнної PD,
що надалi буде позначатись як залежна змiнна
𝑌 .

Пiдбiр макрофакторiв. До розгляду бе-
руть такi фактори:

� Рiчний рiвень дефолту – вiдсоток дефол-
тних кредитiв за рiчний перiод для кожно-
го значення 𝑗, 𝑗 ∈ {1, . . . , 12}. Дефолтними
називають тi, в яких виконується умова:

𝑝𝑗+𝑘 = 0, 𝑝𝑗+𝑘+1 = 0, 𝑝𝑗+𝑘+2 = 0,

де 𝑝1, . . . , 𝑝12 – щомiсячнi платежi за кре-
дитом протягом року, ∀𝑘 ∈ {0, . . . 10}, 𝑘 —
мiсяць, коли позичальник почав пропуска-
ти виплати.

� ВВП (Валовий внутрiшнiй продукт).
� Дефлятор ВВП — це iндекс, що викори-
стовується для вимiрювання змiни рiвня
цiн на товари та послуги, що включенi до
валового внутрiшнього продукту.

� Iндекс споживчих цiн — це статистичний
показник, що вiдображає змiни рiвня цiн
на товари та послуги, якi споживачi купу-
ють для своїх потреб.

� Реальна заробiтна плата — це заробiтна
плата, яка враховує вплив iнфляцiї на вар-
тiсть грошей. Це також допомагає порiв-
нювати заробiтну плату в рiзнi перiоди ча-
су.

� Рiвень безробiття — це вiдношення кiль-
костi людей, якi не мають роботи, до за-
гальної робочої сили.

Попередня пiдготовка складається з та-
ких етапiв.

Для кожного фактора проведено логарифмi-
чне перетворення (log difference) за формулою:

𝑥′
𝑗 = ln𝑥𝑗 − ln𝑥𝑗−12 (2)

де 𝑥 – фактор, 𝑗 – дата спостереження. Це змен-
шить гетероскедастичнiсть та зробить розподiл
бiльш нормальним.

Для кращого представлення макрофактора
в моделi, розглядаємо всi можливi лаги для вiд-
повiдного значення. Розглянутi лаги позначимо:

𝑋𝑖,𝑗 , 𝑋𝑖,𝑗−1, . . . , 𝑋𝑖,𝑗−𝜏
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де 𝑗 – дата, на яку було взято показник, 𝜏 –
максимальна довжина лагу.

Перевiряємо наявнiсть високого кореляцiй-
ного зв’язку мiж макрофакторами. Беруть до
уваги рiзнi лаги макрофакторiв, через те, що
подiї в економiцi можуть впливати на позичаль-
никiв не одразу, а через певний перiод часу та
пояснюють рiвень дефолту.

Розглянутi моделi. У лiнiйнiй регресiйнiй
моделi залежна змiнна 𝑌 , тобто рiвнi дефолтiв,
пояснюється лiнiйно незалежними змiнними –
макрофакторами 𝑋1,𝜏 , . . . , 𝑋𝑛,𝜏 :

𝑌 = 𝑏0 + 𝑏1𝑋1,𝜏 + · · · + 𝑏𝑛𝑋𝑛,𝜏 , (3)

де 𝑏𝑖 — коефiцiєнти, оцiненi методом найменших
квадратiв (МНК), 𝜏 — вiдповiдний лаг, 𝑛— кiль-
кiсть макрофакторiв.

У «Сiм’ї» так званих бета-регресiй залежна
змiнна визначена на промiжку (0, 1).
Перша – це функцiя logit, тобто як залежну
змiнну беремо 𝑙𝑛(𝑌/1 − 𝑌 ), i функцiя має ви-
гляд:

𝑙𝑛(
𝑌

1 − 𝑌
) = 𝑏0 + 𝑏1𝑋1,𝜏 + · · · + 𝑏𝑛𝑋𝑛,𝜏 , (4)

Друга – функцiя log, де залежна змiнна має ви-
гляд 𝑙𝑛(𝑌 ), отримаємо:

𝑙𝑛(𝑌 ) = 𝑏0 + 𝑏1𝑋1,𝜏 + · · · + 𝑏𝑛𝑋𝑛,𝜏 , (5)

Третя – функцiя loglog, тобто −𝑙𝑛(−𝑙𝑛(𝑌 )) має
вигляд:

−𝑙𝑛(−𝑙𝑛(𝑌 )) = 𝑏0 + 𝑏1𝑋1,𝜏 + · · · + 𝑏𝑛𝑋𝑛,𝜏 , (6)

I остання, як залежну змiнну беремо 𝑙𝑛(−𝑙𝑛(1−
𝑌 )), тобто функцiя має вигляд:

𝑙𝑛(−𝑙𝑛(1 − 𝑌 )) = 𝑏0 + 𝑏1𝑋1,𝜏 + · · · + 𝑏𝑛𝑋𝑛,𝜏

(7)

Методом передбачено вiдкидання моделi за
рiзними статистичними показниками.

Статистична перевiрка. 𝑅-квадрат –
коефiцiєнт детермiнацiї. Обчислють за форму-
лою:

𝑅2 = 1 −
∑︀

(𝑦𝑖 − 𝑦)2∑︀
(𝑦𝑖 − 𝑦)2

(8)

𝑝-value – у контекстi середнього генерально-
го та вибiркового середнього визначають:

𝐻0 : 𝑀(𝑦) = 𝜇𝑦 & 𝐻1 : 𝑀(𝑦) ̸= 𝜇𝑦

𝑝-value = 𝑃𝐻0

[︀
|𝑦 − 𝜇𝑦| >

⃒⃒
𝑦act − 𝜇𝑦

⃒⃒]︀
де 𝑦 – середнє для генеральної сукупностi, 𝑦𝑎𝑐𝑡

– вибiркове середнє для наявних даних.

Беруть до розгляду моделi, в яких 𝑅2 > 0.7
та 𝑝-value менше за 0.05, тобто статистична зна-
чущiсть коефiцiєнтiв на рiвнi 95%.

𝑉 𝐼𝐹 (variance inflation factor) – це мiра муль-
тиколiнеарностi, яка показує, наскiльки коре-
льованi мiж собою незалежнi змiннi у лiнiйнiй
регресiйнiй моделi. Високi значення 𝑉 𝐼𝐹 мо-
жуть мати наслiдки, такi як заниження точно-
стi в оцiнках коефiцiєнтiв регресiї й вiдповiдно
зниження значущостi регресiйних коефiцiєнтiв
та збiльшення стандартної помилки. 𝑉 𝐼𝐹 обчи-
слюють для кожного коефiцiєнта за формулою:

𝑉 𝐼𝐹𝑖 = 1 − 1

1 −𝑅2
𝑖

(9)

де 𝑅2
𝑖 – коефiцiєнт детермiнацiї для 𝑖-ї незале-

жної змiнної вiдносно решти коефiцiєнтiв. Бе-
руть до уваги тiльки тi моделi, в яких 𝑉 𝐼𝐹 > 5.

Практична реалiзацiя

Банки не показують рiвнi дефолтiв своїх
клiєнтiв, оскiльки це конфiденцiйна iнформа-
цiя, тому як залежну змiнну 𝑌 взято показник
NPL(частка непрацюючих кредитiв) вiд Нацiо-
нального банку України. Цей показник вказує,
який вiдсоток з усiх кредитiв перебуває у де-
фолтi на рiзний час.

Рис. 1. Частка непрацюючих кредитiв в Українi

До розгляду взято перiод останнiх трьох ро-
кiв (2020–2022 роки).

У моделi як незалежнi змiннi 𝑋1, . . . , 𝑋5 взя-
то такi макрофактори:
ВВП = GDP_lag;
Дефлятор ВВП = GDP_deflator_lag;
Iндекс спож. цiн = Consumer_price_indices_lag;
Реальна заробiтна плата = Real_salary_lag;
Рiвень безробiття = unemployment_rate_lag.
Залежна змiнна 𝑌 :
Рiчний рiвень дефолту = NLP.

На першому етапi виконуємо логарифмiчне
перетворення за формулою (2), а на другому бу-
дуємо лаги довжиною вiд 1 до 12, для кожного
𝑋1, . . . , 𝑋5.

На наступному етапi виконано кореляцiйний
аналiз мiж залежною змiнною 𝑌 та всiма не-
залежними змiнними 𝑋1, . . . , 𝑋5. Було вiдки-
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нуто змiннi, якi мають низьку кореляцiю з 𝑌
(cor(𝑌,𝑋𝑗) < 0, 4), а також змiннi, якi мають не-
правильну iнтерпретацiю. Приклад неправиль-
ної iнтерпретацiї: змiнна вказує на негативну ко-
реляцiю, а саме, що покращення стану економi-
ки негативно впливає на позичальникiв.

Було побудовано таблицю, в якiй вказа-
но коефiцiєнти кореляцiї мiж макрофакторами
𝑋1, . . . , 𝑋5 рiзних лагiв та 𝑌 , використовуючи
формулу:

𝑐𝑜𝑟(𝑌,𝑋𝑗) =

∑︀𝑛
𝑖=1((𝑥𝑗𝑖 − �̄�)(𝑦𝑖 − 𝑦))√︀∑︀𝑛

𝑖=1(𝑥𝑗𝑖 − �̄�)2
∑︀𝑛

𝑖=1(𝑦𝑖 − 𝑦)2

Рис. 2. Кореляцiйна таблиця

Алгоритм показує хорошi результати для
факторiв iз високою кореляцiєю та пра-
вильно iнтерпретованими знаками. Наприклад:
GDP_lag та LN_GDP_change_lag.

Також було перевiрено алгоритм, якщо не
дуже хорошi параметри. Наприклад, до попере-
днiх факторiв додано Real_salary_lag з низь-
кою кореляцiєю та нелогiчним знаком кореляцiї.
Алгоритм вiдкинув моделi з такими факторами
на розглянутому рiвнi значущостi.

Було включено додаткову перевiрку на пра-
вильну iнтерпретованiсть знакiв для вiдповiд-
них коефiцiєнтiв. До уваги беруть тiльки моде-
лi, в яких 𝑏𝑖 < 0.

За результатами проведеного дослiдження
було вiдiбрано двi моделi.

Таблиця 1. Модель logit

coefficient Std. Error 𝑡-value p-value
𝑏0 4.65e-01 1.36e-01 3.42 0.0006
𝑏1 -7.45e-07 1.09e-07 -6.8 1.02e-11
𝑏2 -1.8 2.32e-01 -7.15 7.15e-15

𝑅2 = 0, 7021

Таблиця 2. Модель log

coefficient Std. Error 𝑡-value p-value
𝑏0 -3.61e-01 8.44e-02 -4.28 1.86e-05
𝑏1 -4.77e-07 6.98e-08 -6.84 7.88e-12
𝑏2 -1.16 1.53e-01 -7.59 3.14e-14

𝑅2 = 0, 7185

де 𝑏1 та 𝑏2 — коефiцiєнти, якi оцiненi за
методом МНК для факторiв GDP_lag12 та
LN_GDP_change_lag6.

Оскiльки обидвi моделi показують схожий
результат, було вирiшено вибрати модель log,
тому що в неї вищий показник 𝑅2.

Рис. 3. Прогноз, отриманий за використання

моделi log

Було отримано модель, яка прогнозує пiдви-
щення NPL пiд час першого кварталу 2023 року,
що збiгається з динамiкою фактичних значень,
та помiрне зниження протягом двох рокiв.

Висновки

У цiй статтi запропоновано метод моделюва-
ння ймовiрностi дефолту, який має практичний
i важливий застосунок у фiнансовому секторi.
Цей метод вирiзняється автоматизованим пiд-
ходом до вибору регресiйної моделi для прогно-
зування ймовiрностi дефолту на основi стати-
стичного аналiзу та оцiнки моделi.

Важливими компонентами цього методу є
використання рiзних регресiйних моделей, та-
ких як лiнiйна регресiя, модифiкацiї напiвлога-
рифмiчних моделей та лаговi моделi для макро-
факторiв. Статистичний аналiз здiйснюється за
допомогою показникiв, таких як коефiцiєнт де-
термiнацiї 𝑅-квадрат, 𝑝-value та VIF.

Однiєю з головних переваг цього методу є йо-
го автоматизацiя, що дозволяє значно заощади-
ти час i ресурси при виборi оптимальної моделi.
Це особливо важливо у фiнансовому секторi, де
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важливо оперативно реагувати на змiни в еко-
номiчному середовищi та ефективно управляти
кредитними ризиками.

Результат дослiдження пiдтвердив наявну
ситуацiю в Українi за розглянутий перiод.

Отже, запропонований метод має потенцiал
покращити прогнозування ймовiрностi дефолту
i допомогти фiнансовим установам ефективно
управляти ризиками в умовах складного еконо-
мiчного та полiтичного середовища.
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S. Drin, F. Serdiuk

EXPECTED CREDIT LOSS MODELING

This article proposes a method for modeling the probability of default, describes the statistical eval-
uation of the model, and presents a model of the software implementation algorithm. The algorithm
automatically selects from the group of regression models where the models are both linear regression and
various modifications of semi-logarithmic models and lag models for macro factors 𝑋𝑖,𝑡, 𝑋𝑖,𝑡−1, ..., 𝑋𝑖,𝑡−𝑇

Statistical analysis is carried out using the coefficient of determination R-squared, p-value, VIF
(variance inflation factor).

The relevance of this topic is determined by the need for banking organizations to comply with inter-
national standards, such as International Financial Reporting Standards (IFRS 9) and the Agreement on
Banking Supervision and Capital (Basel 3). These standards define credit risk assessment requirements
and capital requirements. Adherence to these standards is important not only for ensuring the stability
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and reliability of the financial system, but also for maintaining the trust of clients and investors. Com-
pliance with international standards also makes banks competitive in the global market and promotes
investment inflows and the development of the financial sector.

IFRS 9 can be presented in various mathematical models. The article proposes an approach to choos-
ing the appropriate model for forecasting the probability of default. The described model selection method
allows banks to choose the optimal default forecast assessment model within the framework of the given
standard. This contributes to a more accurate and reliable assessment of credit risk, in accordance with
regulatory requirements, which will provide banks with the means for better forecasting and management
of financial resources, as well as risk reduction.

The model selection methodology saves a significant amount of time and resources, since the search
for the optimal model occurs automatically. This allows us to react more quickly to changes in the
economic environment, improve decision-making strategies and manage credit risks, which is of great
importance for financial institutions in a competitive environment.

There is currently a war going on in Ukraine, and forecasting using current methods becomes a
difficult task due to unpredictable stressful situations for the economy. In such conditions, standard
models may not be sufficiently adapted to account for increased risk and volatility. The proposed approach
allows finding more conservative forecasting models that can be useful in unstable periods and war.

Keywords: Basel 3, IFRS 9, ECL, PD, NPL.
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