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ПРИ ПРОГНОЗИРОВАНИИ ЛОГИСТИЧЕСКОЙ РЕГРЕССИЕЙ 
 
Исследуется проблема несоответствия прогнозного значения числа дефолтов по модели кредитного скоринга с 
фактическими данными. Для разрешения проблемы рассмотрено понятие калибровки модели кредитного ско-
ринга и предложены три метода расчета. Проанализировано влияние каждого из методов на соотношение мо-
дельного числа дефолтов к фактическому и коэффициент Джини. Расчеты произведены на примере региональ-
ного розничного банка. 
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В условиях повышения неопределенности на рынке и в соответствие с Базель II [1; 3] управле-
ние кредитным риском стало одним из приоритетных направлений в банковской сфере. В результате 
чего основной задачей кредитных организаций является оценка кредитоспособности заемщиков, на 
основе которой производится анализ кредитного портфеля и рассчитывается уровень достаточности 
капитала на покрытие кредитного риска. Приоритетным подходом в оценке кредитоспособности за-
емщиков выступает расчет индивидуальной оценки кредитного риска заемщика на основе скоринго-
вых моделей. Скоринговая модель представляет собой математическую модель присвоения рейтинга 
заемщикам на основе ключевых характеристик клиента [10]. 

Процесс разработки скоринговой модели оценки кредитного риска заемщика включает в себя 
несколько этапов, одним из которых является контроль качества модели перед внедрением, то есть 
валидация модели[10]. Основным вопросом выступает проблема соответствия оцененной вероятно-
сти дефолта, которая была спрогнозирована по модели, реальным (фактическим) данным, то есть 
способности модели верно классифицировать заемщиков. Задача заключается в том, чтобы проверить 
работоспособность построенной модели на текущей популяции заемщиков. Описанная ситуация воз-
никает в силу того, что обучающая выборка модели состоит из прошлых данных о заемщиках и сама 
по себе не изменяется во времени, в то время как фактические данные о заемщике могут иметь значи-
тельные сдвиги, то есть калибровка модели является «подгонкой» модели, осуществляемой для полу-
чения более точного прогноза дефолта заемщика за счет наилучшего согласия выходных данных мо-
дели с фактическими данными [8]. Таким образом, возникает два основных вопроса: каким методом 
необходимо калибровать модель и как часто следует повторять эту процедуру. 

Рассмотрим указанные вопросы на примере банковской модели кредитного скоринга, постро-
енной с помощью логистической регрессии. Формула расчета вероятности наступления дефолта по 
кредиту некоторого заемщика следующая: 
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где ip  – вероятность наступления дефолта i -го заемщика; 
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где 1 2, ,..., nx x x  – значения атрибутов значимых характеристик i -го заемщика, 

1 2, ,..., nb b b  – коэффициенты модели, 
a  – некоторая константа. 
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принято назвать логитом или логарифмом шанса, а отношение 
1

i

i

p
p−

, соответственно, шансом. 

Пусть у нас имеются исторические данные калибровочного периода по N  заемщикам, и для каж-
дого заемщика была рассчитана вероятность наступления дефолта ip , где i  изменяется от 1 до N . 
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Также имеется информация о том, был ли данный клиент в дефолте: B  – число заемщиков, вышедших 
в дефолт («плохих»), G  – число заемщиков, не вышедших в дефолт («хороших»). При этом .= +N B G  

На этапе валидации на основе рассчитанной вероятности наступления дефолта ip  для каждого 
заемщика и проверяется соответствие предсказанного по модели числа наступивших дефолтов фак-
тическим значениям. Фактическая доля дефолтов вычисляется как отношение произошедших дефол-
тов B  к общему числу заключенных кредитных договоров: 

факт
Bp
N

= . (4) 

Прогнозная по модели доля дефолтов вычисляется как отношение суммы баллов (вероятно-
стей наступления дефолта ip ) по кредитным договорам к их числу: 
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Соотношение факт
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p
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отражает качество модели на текущих данных. В идеальном представле-

нии данное соотношение должно стремиться к единице. Но за счет сдвига популяции заемщиков по 
одной или нескольким характеристикам рассчитанный скоринговый балл может как занижать, так и 
завышать вероятность наступления дефолта. Для восстановления соответствия между прогнозным 
значением числа дефолтов и фактическим производят калибровку модели. Для чего выбирают калиб-
ровочный период таким образом, чтобы он содержал в себе фактические данные о дефолтах, по вре-
мени был наиболее близок к настоящему времени, то есть текущему состоянию характеристик заем-
щиков, и включал в себя достаточный размер выборки кредитов для оценки. 

Именно отношение прогнозного числа дефолтов к фактическому является индикатором необ-
ходимости произведения калибровки модели. Наличие тенденции занижения (завышения) оцененной 

вероятности выхода в дефолт проверяется расчетом факт

мод

p
p  

с некоторой периодичностью оценки (ме-

сяц, квартал). Если в течение нескольких периодов оценки отношение факт

мод

p
p

 значительно ниже (вы-

ше) 1, то необходимо проанализировать изменения в текущей популяции заемщиков и произвести 
калибровку модели. 

 
Таблица 1 

Способы расчета калибровочного коэффициента для логистической регрессии 
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Рассмотрим три способа калибровки модели логистической регрессии: линейная калибровка от 

значений вероятностей, линейная калибровка от значений шансов, логарифмическая калибровка от 
значений шансов. Здесь и далее с помощью индексов обозначим используемый метод калибровки: 0 – 
калибровка не производилась, использовалась действующая модель, 1, 2, 3 – использовались калиб-
ровочные коэффициенты, рассчитанные по приведенным выше методам, соответственно. 
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В табл. 1 используются следующие обозначения для расчета по заемщикам калибровочного  
периода: 

модp  – суммарное модельное значение вероятности дефолта; 

фактp  – суммарное фактическое значение вероятности дефолта; 

модo  – суммарное модельное значение шансов; 

фактo  – суммарное фактическое значение шансов; 

модl  – суммарное модельное значение логарифма шансов; 

фактl  – суммарное фактическое значение логарифма шансов; 

ip  – вероятность дефолта i -го клиента; 
*
ip  – откалиброванная вероятность дефолта i -го клиента. 

На основе имеющихся данных по договорам и дефолтам рассчитаем коэффициенты для каждо-
го метода калибровки. В качестве калибровочного периода был использован период: 4 месяца иссле-
дуемого периода. 

 
Таблица 2 

Расчет значений калибровочных коэффициентов 
 

Месяц Число 
договоров 

Число  
«плохих»  
заемщиков 

Число  
«хороших» 
заемщиков 

Сумма  
по вероятности 

дефолта 

Сумма  
значений  
шансов 

Сумма значений 
логарифма  
шансов 

№ N  B  G  ip  io  il  
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) 
1 654 23 631 46,11 56,80 –1958,35 
2 566 14 552 37,62 48,27 –1728,88 
3 647 23 624 42,96 52,30 –1994,35 
4 719 19 700 46,17 61,41 –2214,05 

Итого 2586 79 2507 172,8636 218,777 –7895,629 
 

Значения столбцов (5), (6), (7) табл. 2 рассчитывается как сумма вероятностей дефолта, значе-
ний шансов, значений логарифмов шансов соответственно по заемщикам, которым был выдан кре-
дит, в разрезе данного месяца. Тогда значения калибровочных коэффициентов в соответствии с каж-
дым методом будут следующими. 

 
Таблица 3 

Расчет значений калибровочных коэффициентов 
 

Линейная калибровка  
от значений вероятностей 
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На основе полученных калибровочных коэффициентов рассчитаем скорректированную вероят-

ность дефолта для каждого заемщика по использованному калибровочному периоду и последующим 

четырем месяцам, а также сравним значения фактp  и модp  для каждой модели и их отношение факт

мод

p
p

. 
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Таблица 4 
Расчет значений калибровочных коэффициентов 

 

Месяц 
Число 
дого-
воров 

Фактиче-
ское  
число 

дефолтов 

Модельное число дефолтов Отношение модельного числа  
дефолтов к фактическому 

№ N  фактp  _ 0модp
 

_1модp
 

_ 2модp
 

_ 3модp
 _ 0

факт

мод

p
p

 
_1

факт

мод

p
p

 
_ 2

факт

мод

p
p

 
_ 3

факт

мод

p
p

 

1 654 3,5 % 7,1 % 3,2 % 2,9 % 4,3 % 200 % 92 % 84 % 122 % 
2 566 2,5 % 6,6 % 3,0 % 2,8 % 4,0 % 269 % 123 % 113 % 163 % 
3 647 3,6 % 6,6 % 3,0 % 2,8 % 4,0 % 187 % 85 % 78 % 114 % 
4 719 2,6 % 6,4 % 2,9 % 2,7 % 3,9 % 243 % 111 % 102 % 148 % 

5 604 3,5 % 6,4 % 2,9 % 2,7 % 3,9 % 185 % 85 % 78 % 112 % 
6 652 1,7 % 5,6 % 2,6 % 2,2 % 3,5 % 334 % 152 % 133 % 209 % 
7 759 2,1 % 5,5 % 2,5 % 2,2 % 3,4 % 259 % 119 % 103 % 163 % 
8 647 2,5 % 5,3 % 2,4 % 2,1 % 3,3 % 215 % 98 % 86 % 134 % 

Итого  
в калибро-
вочном 
периоде 

2586 3,1 % 6,7 % 3,1 % 2,8 % 4,1 % 219 % 100 % 92 % 133 % 

Итого  
во всем 
периоде 

5248 2,7 % 6,2 % 2,8 % 2,5 % 3,8 % 227 % 104 % 94 % 139 % 

 
 

 
Рис. 1. Отношение модельного числа дефолтов к фактическому 

 
Дополнительно построим графики соотношения факт

мод

p
p

для каждого метода калибровки. Для это-

го будем использовать отсортированные значения расчетных вероятностей с учетом калибровочного 
коэффициента по заемщикам. Для каждой калибровки производится разбиение на интервалы так, 
чтобы в каждом интервале присутствовало равное количество договоров (в данном случае произве-
дено разбиение по 500 кредитов). 
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Сравнение указанных калибровок с помощью расчета соотношения факт

мод

p
p

 и построения соответ-

ствующего графика (см. рис. 1) по общему периоду показывает, что при логарифмической калибровке 
от значений шансов рассчитанные вероятности завышаются, для линейной калибровки от значений ве-
роятностей и линейной калибровки от значений шансов показатели приблизительно одинаковы. 

Также отметим, что при использовании указанных методов калибровки графики ROC-кривых 
для модели до калибровки и моделей после калибровки совпадают, соответственно площадь под 
ROC-кривой и коэффициент Джини остаются неизменными (рис. 2). 

 

 
Рис. 2. ROC-кривая 

 
Таким образом, несоответствие прогнозного значения числа дефолтов по модели кредитного 

скоринга с фактическими данными возможно восстановить с помощью калибровки модели одним из 
трех методов расчета. Для рассмотренных данных мы получили, что линейная калибровка от значе-
ний вероятности несколько лучше отражает как текущий, так и последующие периоды. При этом 
расчет балла заемщика, скорректированного с учетом линейной калибровки, легче в обслуживании. 
Однако нужно иметь в виду, что выбор метода калибровки и калибровочного периода всегда зависит 
от имеющихся данных и задач, стоящих перед бизнесом. Рассмотренные методы могут равноправно 
использоваться при калибровке банковской модели кредитного скоринга, построенной с помощью 
логистической регрессии. 
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The article covers the problem of discrepancy between the number of defaults predicted by the scoring model and the 
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