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МОДЕЛИРОВАНИЕ КРЕДИТНОГО РИСКА  

НА МАКРОУРОВНЕ НА ОСНОВЕ  
КОПУЛА-ФУНКЦИЙ 

 
 
Введение. В условиях возрастания финансовой нестабильно-

сти международное экспертное сообщество активно разрабатыва-
ет новые инструменты по оценке и управлению банковскими 
рисками. Одним из таких новых инструментов стало стресс-
тестирование, которое может применяться как к отдельным кре-
дитным организациям, так и к банковскому сектору в целом. Не-
зависимо от того, какой принцип организации был выбран, процедура 
стресс-тестирования на макро-уровне состоит из ряда этапов. 

На первоначальном этапе формулируется некий стресс-
сценарий, который, как правило, представляет собой реализацию 
внешних по отношению к экономике шоков (например, крах неф-
тяных цен). Данный стресс-сценарий применяется к макроэконо-
мической модели, которая позволяет конкретизировать реакцию 
экономики на шоковые события в виде ожидаемой траектории 
ВВП, безработицы, валютного курса и т.д.  

На втором этапе строится вспомогательная модель (satellite 
model), которая связывает макроэкономические переменные с 
финансовыми показателями, позволяющими оценивать тот или 
иной вид риска. Обычно оцениваемая вспомогательная модель 
представляет собой модель кредитного риска, но она также мо-
жет быть ориентирована на более широкий набор классов акти-
вов и рисков (например, рыночный риск).  

На третьем этапе на основе построенных макроэкономической и 
вспомогательной моделей оцениваются последствия реализации шо-
ков для банковского сектора с точки зрения портфельных потерь, из-
менения качества активов и показателя достаточности капитала.  

В данной работе мы обращаемся к проблеме построения каче-
ственной вспомогательной модели кредитного риска. Многие ав-
торы [1-3] отмечают, что среди всех возможных рисков, с кото-
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рыми сталкивается банковский сектор, кредитный риск – наибо-
лее важный источник финансовых проблем банков.  

Обзор литературы. Неотъемлемой частью стресс-тестирова-
ния является вспомогательная модель, которая связывает различ-
ные макроэкономические сценарии с показателями кредитного 
риска банковского сектора. 

В обзорах моделей кредитного риска некоторые авторы [4-5] 
показывают, что используемые показатели кредитного риска де-
лятся на два широких класса объектов (категории). Первая кате-
гория включает показатели обслуживания ссудного портфеля и 
просроченные ссуды, резервы на возможные потери по ссудам и 
их отношение к кредитному портфелю. Вторая категория пред-
ставляет собой рыночные меры риска дефолта корпоративного 
сектора и домохозяйств. Несмотря на то, что вторая категория 
может по ряду причин показаться более привлекательной, она 
использует данные компаний, вышедших на фондовой рынок, что 
является существенным ограничением при анализе банковского 
сектора стран с формирующимися рынками.  

При этом исследователи руководствуются общими принципа-
ми при выборе объясняющих переменных. Основные объясняю-
щие переменные, оказывающие воздействие на показатели кре-
дитного риска, представлены ограниченным набором макроэко-
номических факторов, включающих темп роста ВВП, норму без-
работицы, инфляцию, уровень процентной ставки и т.д.  

Ключевым элементом многих вспомогательных моделей кре-
дитного риска является оценка на их основе функции распреде-
ления потерь кредитного портфеля, которая целостно описывает 
совокупный уровень кредитных рисков и позволяет производить 
оценку воздействия шоков. Построение функции распределения 
потерь кредитного портфеля, которая показывает вероятность 
получения убытков различного масштаба (от вероятности отсут-
ствия каких-либо потерь до вероятности потерять весь портфель), 
является более востребованным по сравнению с точечными оцен-
ками размера потерь. Впервые такая идея обсуждалась в работе 
Сорджа и Виролайнена [6]. 

При этом по своей сути функция распределения потерь явля-
ется инструментом достижения конечной цели стресс-
тестирования, которая в общем случае состоит в оценке ожидае-
мых потерь (expected loss, EL) и неожиданных потерь (unexpected 
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loss, UL) кредитного портфеля. В соответствии с методологией 
Базеля II для кредитного портфеля ожидаемые потери (EL) можно 
рассчитать по следующей формуле [7]: 

      EL=PDLGDEAD, 
где PD – вероятность дефолта; LGD – доля невозвратных потерь 
при дефолте; EAD – потери от дефолта. 

Ожидаемые потери (EL) представляют собой наиболее вероятные 
потери, в качестве которых принимается 50-процентный персентиль 
функции плотности потерь. В свою очередь неожиданные потери 
(UL) относятся к потенциально высоким потерям, которые достаточ-
но редко происходят. Для их оценки используют 99 и 99,9% персен-
тили функции плотности потерь кредитного портфеля. 

Как отмечает Руджа [8], обычно значения вероятности дефол-
та (PD) представляют собой динамическую компоненту процеду-
ры стресс-тестирования, тогда как значения LGD и EAD фикси-
руются на протяжении всего периода стресс-тестирования. При 
этом на практике вероятности дефолта, как правило, не являются 
общедоступными, поэтому используются другие ранее упоми-
наемые показатели кредитного риска, которые отражают вероят-
ность дефолта (такие как отношение просроченных ссуд и отно-
шение резервов на возможные потери по ссудам к общему кре-
дитному портфелю). Подробное обсуждение этих показателей 
есть, например, в работе Феррари [9]. Таким образом, для оценки 
уровня ожидаемых и неожиданных потерь необходима функция 
плотности вероятности дефолта для вычисления типовых значе-
ний персентилей. 

Различные авторы сходятся во мнении, что подходы к по-
строению вспомогательных моделей характеризуются большим 
разнообразием. Используемая методология варьируется от про-
стых регрессий до моделей временных рядов и панельных дан-
ных. Так, в исследовании моделей центральных банков Цен-
тральной и Юго-восточной Европы Мелеки и Попдиера [10] от-
мечают, что наиболее часто встречающимся подходом к модели-
рованию связи между макроэкономическими переменными и по-
казателями просроченной задолженности является панельная рег-
рессия либо регрессия временных рядов. В свою очередь, по мне-
нию Гесса и Салмана [11], вспомогательная модель обычно пред-
ставлена в форме панельных регрессий. Тем не менее, встречают-
ся и нестандартные подходы. Например, в работе Пападопулоса 
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[3] автор отходит от использования единственной регрессионной 
модели, используя подход на основе комбинации прогнозов 
(forecast combination). 

Поскольку в основе вспомогательной модели часто лежит рег-
рессионный подход, ее авторам приходится продумывать спосо-
бы отражения потенциальной нелинейности. Линейная аппрок-
симация может быть приемлемой, когда шоки небольшие, но, ко-
гда их размеры возрастают, отражение нелинейности становится 
особенно востребованным. В обзоре Фоглиа [5] отмечается, что 
многие авторы, следуя работе Вилсона [12], в этой связи использо-
вали логит- и пробит-преобразования для моделирования частоты 
дефолта, а кроме того для отработки нелинейности в спецификацию 
модели кредитного риска могли дополнительно включаться нели-
нейные элементы. Достаточно подробно проблема нелинейности и 
попыток ее преодоления обсуждается в публикации МВФ [13]. 

Вместо панельных регрессий нами предлагается использовать 
копулярный подход для моделирования совместного распределе-
ния макроэкономических индикаторов и показателя кредитного 
риска, что позволит адекватно отразить нелинейный характер их 
взаимодействия и возможную хвостовую зависимость. Особен-
ность копулярной модели заключается в том, что она состоит из 
двух компонент: набора частных распределений случайных вели-
чин и копула-функции, которая задает их совместное распреде-
ление [14]. При этом форма частных распределений может суще-
ственно отличаться от задаваемой (в виде копула-функции) со-
вместного распределения, что позволяет обеспечить большое 
разнообразие моделируемых типов зависимости.  

Копулярные модели зависимости в настоящее время завоевывают 
все большую популярность. Появляются работы по вопросам их ис-
пользования при оценке уровня рисков кредитного портфеля [15], ус-
тойчивости банков к шокам на рынке ценных бумаг [16]. Со своей сто-
роны, в данной работе рассматривается возможность использования 
их в процессе построения вспомогательной модели кредитного риска. 

Описание данных. В обзоре Фоглиа [5] отмечается, что в ос-
нове вспомогательных моделей кредитного риска лежит предпо-
ложение о том, что качество кредитного портфеля определяется 
экономическим циклом, поэтому построение подобных моделей 
предполагает отбор макроэкономических и финансовых показа-
телей, которые согласно теории и эмпирическим данным влияют 
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на уровень кредитного риска. Следуя данному подходу, в качест-
ве макроэкономических факторов, влияющих на уровень кредит-
ного риска, нами были использованы ежемесячные значения за 
период с января 2004 г. по декабрь 2014 г. следующих перемен-
ных, отражающих общий уровень экономической активности: 

 индекс выпуска товаров и услуг по базовым видам деятель-
ности (%) – output; 

 численность официально зарегистрированных безработных 
граждан (тыс. чел.) – unempl; 

 индексы потребительских цен на товары и услуги (%) – infl; 
 цены на сырую нефть (долл. США) – oil; 
 ставка рефинансирования (%) – rrate. 
Кроме того, такой выбор был обусловлен как действующей 

международной и национальной практикой (в частности, Банк 
России для моделирования просроченной задолженности исполь-
зует макроэкономическую модель, включающую в себя перемен-
ные – ВВП, курс доллара, инфляция и т.д.), так и доступностью в 
ежемесячном представлении (например, вместо ВВП был использо-
ван индекс товаров и услуг по базовым видам деятельности, посколь-
ку оценка ВВП имеется только в квартальном представлении). В ка-
честве переменной кредитного риска использовалась доля просро-
ченных ссуд в кредитном портфеле банковского сектора – olt. 

Заметим, что выбранный временной период (январь 2004 г.-
декабрь 2014 г.) является достаточно продолжительным, охваты-
вает различные стадии экономического цикла, включая затяжной 
период кризисных процессов, и в целом соответствует цели на-
шего исследования, которая состоит в отработке методологиче-
ских приемов при работе с копулярными моделями и оценке воз-
можности их применения для проведения стресс-тестирования 
кредитного риска банковского сектора. 

Для дополнительной проверки качества отбора переменных, в 
части значимости статистических связей и их соответствия ожидае-
мым знакам, проводился корреляционный анализ. Результаты корре-
ляционного анализа показали необходимость использования данных с 
исключенным временным трендом, смоделированным с помощью 
регрессии от переменной времени. Данные об остатках подвергались 
процедуре нормирования и центрирования. Они служили основой по-
строения частных распределений случайных величин, взаимодействие 
которых моделируется с помощью копул. 
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Моделирование частных распределений. Полученные остатки 
имеют более асимметричные и тяжелые хвосты по сравнению с нор-
мальным распределением. В этой связи, для моделирования частных 
распределений нами использовалось асимметричное распределение 
Стьюдента, плотность которого задается формулой [17]: 

)/22-(η2)]})(1)/()[(2(η11{η)(  abzsignabz/bc;;zd  (5) 

где )]1)/(η2[(η4  ca , 22 α31 b , с={Г[(+1)/2]} / )2π(η Г(/2), 

η – число степеней свободы (хвостовой параметр), λ – параметр 
смещения, Γ(х) – гамма-функция. 

Параметры асимметричного распределения оценивались с помо-
щью метода максимального правдоподобия. Результаты оценивания 
параметров для анализируемых рядов представлены в табл. 1.  

 
Таблица 1  

 
Результаты моделирования частных распределений 

 
Нормальное распределение Асимметричное распределение Стьюдента 

Показатель 
p-value eta lambda p-value 

1. Olt 0.013 22 0.92 0.679 
2. Output 0.449 22 -0.31 0.408 
3. Unempl 0.002 6 0.8 0.644 
4. Infl 0.686 22 0.01 0.918 
5. Oil 0.245 3.9 0.15 0.983 
6. Rrate 0.686 22 0.23 0.619 

 
В табл. 1 также приведены результаты проверки гипотез о со-

ответствии рядов нормальному распределению и асимметрично-
му распределению Стьюдента на основании критерия Колмого-
рова-Смирнова.  

На основе ассиметричного распределения Стьюдента с учетом 
ранее оцененных параметров для каждой переменной были по-
строены модельные ряды остатков. В дальнейшем работа проводи-
лась не с эмпирическими, а с модельными рядами остатков. Такой 
переход является необходимым для целей прогнозирования. 

Моделирование совместного распределения случайных ве-
личин: парные копулы. На следующем этапе проведено построе-
ние моделей совместных распределений пар рядов остатков. По 
шести анализируемым рядам можно построить пятнадцать непо-
вторяющихся пар рядов остатков, для моделирования совместно-



 

162 

го распределения которых необходимо подобрать наиболее соот-
ветствующую характеру совместного распределения копулу. 

Анализ совместного разброса значений для всевозможных пар 
переменных позволяет сделать вывод, что для большинства со-
вместных распределений характерно отсутствие «хвостов» как в 
правом верхнем углу, так и в левом нижнем углу. Поэтому для 
моделирования совместных распределений выбраны эллиптиче-
ские копулы Гаусса и Стьюдента, а также копула Франка. Эти 
три копулы широко применяются в статистическом анализе фи-
нансовых данных [18-20]: 
Копула Гаусса: С(u,)=Ф[Ф

-1(u) Ф-1()], где Ф(u) – инте-
гральная функция стандартного нормального распределения, 
Ф(u,) – интегральная функция двумерного стандартного нормаль-
ного распределения с коэффициентом корреляции Пирсона ρ. 
Копула Стьюдента: С(u,)= F, [F

-1(u) F
-1()], где F(u) – 

интегральная функция распределения Стьюдента с η степенями 
свободы, F,(u,) – интегральная функция двумерного распреде-
ления Стьюдента с η степенями свободы и с коэффициентом кор-
реляции Пирсона ρ. 
Копула Франка: С(u,)=-1/ ln[1+(e-u-1)(e-v-1)/(e--1)], 0. 
Из этих трех копул необходимо выбрать ту, которая наилуч-

шим образом моделирует зависимости между переменными для 
большинства пар. Для сравнения копулярных моделей использо-
вались два критерия: 
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В первой из этих формул )(mod  – значение коэффициента кор-

реляции Кендалла, вычисленное на основе оценки копулярной 

функции, )(ob  – выборочное значение этого коэффициента. Фор-

мулы, по которым коэффициент корреляции Кендалла выражает-
ся через параметр копулы хорошо известны [14]. Во второй фор-
муле F(u,v) – выборочная функция распределения, C(u,v) – мо-
дельная функция распределения. 

Для получения оценок параметров парных копул использовался 
байесовский подход к оцениванию параметров [21-22]. Такой подход 
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предполагает применение априорных распределений параметра ко-
пулы. Для их получения производилось предварительное оцени-
вание анализируемых парных копул: параметры копул Гаусса и 
Франка оценивались методом обращения тау, параметры копулы 
Стьюдента – методом максимального правдоподобия. В резуль-
тате были получены выборки параметров каждой из трех копул 
объемом по 15 элементов (каждая пара обеспечивала одно значе-
ние параметра). Анализ гистограмм выборок параметров позво-
лил выдвинуть гипотезу, что для параметра ρ копулы Стьюдента 
подходит бета-распределение, а для остальных параметров – 
гамма-распределение. Последующая проверка данных гипотез на 
основании критерия Колмогорова-Смирнова, показала, что дан-
ные гипотезы не отвергаются. 

Далее применялся алгоритм Метрополиса со случайным блуж-
данием для получения байесовских оценок параметров. Ниже при-
ведены сводные значения показателей качества моделей по всем 
парам переменных: 

Значения критериев качества подобранных копул 

Копула RSSτ RSSF 
Франк 0,006 1,843 
Гаусс 0,589 3,716 
Стьюдент 0,019 1,950 

Значения обоих критериев показали, что наилучшее приближе-
ние дает копула Франка, копула Стьюдента дает несколько худший 
результат, а копула Гаусса значительно уступает первым двум ко-
пулам в точности оценок. Поскольку копула Франка к тому же име-
ет заметное преимущество в простоте, для дальнейшего моделиро-
вания многомерных зависимостей выбрана эта копула. 

Моделирование совместного распределения случайных вели-
чин: многомерные иерархические копулы. Стресс-тестирование на 
основе копулярного подхода предполагает оценку вероятности со-
вместной динамики ряда значимых макропоказателей, т.е. необхо-
димо построение многомерных копул, которые позволяют модели-
ровать совместное распределение всего набора анализируемых ве-
личин, а не их отдельных пар. При этом построение парных копул 
является важным и необходимым этапом при моделировании мно-
гомерных распределений. 

Для построения многомерных моделей используются различ-
ные типы многомерных копул. Здесь можно упомянуть много-
мерные архимедовы копулы [14], ветвящиеся копулы или vine-
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копулы [23-24], иерархические копулы [25], кендалловы иерар-
хические копулы [26]. В силу ряда причин нами признано целе-
сообразным использование для построения вспомогательной мо-
дели иерархические архимедовы копулы (НАС). Заметим, что ие-
рархические архимедовы копулы, построенные на основе копулы 
Франка, позволяют наилучшим образом моделировать многомер-
ные зависимости для рассматриваемого набора данных, посколь-
ку данная копула оказалась наиболее подходящей для моделиро-
вания парных зависимостей. Кроме того, иерархические архиме-
довы копулы, в отличие от вьющихся копул, позволяют легко 
выписывать функцию совместного распределения переменных, 
что необходимо для построения доверительных интервалов. 

Для выбора структуры модели нами использовался следую-
щий алгоритм. На первом шаге выбрана парная модель, вклю-
чающая целевую переменную olt, и имеющая наибольший мо-
дуль параметра копулы Франка. Эта модель описывает наиболее 
сильную зависимость целевой переменной от макроэкономиче-
ских показателей. Такой парой оказались переменные olt и 
unempl. Далее рассматривались все тройки переменных, вклю-
чающие наилучшую пару, и выбиралась из них копула Франка с 
наибольшим модулем параметра. Наилучшей тройкой оказалась 
тройка (olt-unempl) – infl. Продолжая этот процесс, в итоге все 
переменные объединили в одну модель. Процесс формирования 
моделей отражен в табл. 2. 

Таблица 2 
 

Иерархические копулярные модели 
 

Переменные Параметр α копулы Франка 
olt-output -1.857 
olt-infl 3.335 
olt-oil -1.876 
olt-rrate -1.837 
olt-unempl 4.899 
(olt-unempl) -output -1.455 
(olt-unempl) -infl 2.407 
(olt-unempl) -oil -1.097 
(olt-unempl) -rrate -1.881 
((olt-unempl) –infl) -output -1.718 
((olt-unempl) –infl) -oil -1.066 
((olt-unempl) –infl) -rrate -0.617 
(((olt-unempl) –infl) –output) -oil -0.196 
(((olt-unempl) –infl) –output) -rrate -0.297 
((((olt-unempl) –infl) –output) –rrate)-oil -0.163 
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Для получения оценок использовался байесовский подход на 
основе алгоритма Метрополиса со случайным блужданием. В ка-
честве априорного распределения параметров использовалось то 
же распределение, что и для парных копул.  

Применение стрессового сценария. В общем случае на за-
ключительном этапе типовой процедуры стресс-тестирования 
макроэкономическая модель применяется для прогнозирования зна-
чения макроэкономических показателей в условиях стресса, кото-
рые затем используются во вспомогательной модели кредитного 
риска для оценки качества кредитного портфеля при реализации 
стрессового сценария. Тем не менее, здесь исследователь может 
столкнутся с некоторыми проблемами. Так, Фоглиа [5] отмечает, 
что макроэкономические модели представляют собой аппроксима-
цию связей характерных для равновесных состояний, поэтому они 
могут не подходить для оценки последствий больших шоков и со-
путствующей им нелинейности. В работе Джобста и др. [27] выра-
жено мнение, что полная стандартизация процедуры проведения 
стресс-тестов невозможна и нежелательна, а использование экс-
пертных оценок обязательно при разработке стресс-сценариев. 

Формулировка стрессового сценария выходит за рамки данной 
работы, так как в ней нами не ставилась задача оценить масшта-
бы уязвимости банковского сектора России, а, как уже отмеча-
лось ранее, предпринимается попытка продемонстрировать воз-
можности применения копулярных моделей как вспомогательно-
го блока процедуры стресс-тестирования. Для этого, строго гово-
ря, подходит любой гипотетический сценарий. Тем не менее, на-
ми используется экспертный подход. 

За основу составления сценария был взят сценарий Банка Рос-
сии на 2015 г., представленный в «Отчете о развитии банковского 
сектора и банковского надзора в 2014 г.». В данном документе 
были представлены некоторые сценарные параметры на 2015 г. 
Они были дополнены, тем, что в условиях российской демогра-
фии безработица не может сильно расти, поэтому ее стрессовый 
месячный рост принят на уровне +10%, а уровень ставки рефи-
нансирования, равный ключевой ставке 17%, является стрессо-
вым. В результате получили следующие параметры стрессового 
сценария (табл. 3). 
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Таблица 3 
 

Параметры стрессового сценария 
 
Переменная Показатель Стрессовый сценарий 
output Темп прироста ВВП, % -7 
unempl Безработица, % +10 
infl ИПЦ, % 16 
oil Цена на нефть, долл./барр. 40 
rrate Ставка рефинансирования, % 17 

 
При применении сценария анализируемые факторы (output, 

unempl, infl, oil, rrate) принимают фиксированные значения в со-
ответствии со сценарием, а значения переменной кредитного 
риска (olt) вычислялись из условного распределения, заданного 
данным сценарием. Напомним, что в работе оценивались не-
сколько копулярных моделей (как парных, так и иерархических). 
Соответственно, для каждой рассматриваемой модели отдельно 
выводилась функция условного распределения показателя кре-
дитного риска для заданного стрессового сценария. Далее на ос-
нове функций условных распределений были вычислены кванти-
ли 500.q и 990.q  соответствующих распределений. (табл. 4). 

 
Таблица 4 

 
Стрессовые значения переменной кредитного риска (olt) 

 
50% 99% 

Модель 
остатки 

стрессовое 
значение 

olt, % 
остатки 

стрессовое 
значение 

olt, % 
olt-output 0.384 5.23 3.672 8.47 
olt-infl 0.785 5.62 4.118 8.91 
olt-oil 0.394 5.24 3.672 8.47 
olt-rrate -0.681 4.18 2.380 7.19 
olt-unempl 0.366 5.21 3.527 8.32 
(olt-unempl) -output 0.650 5.49 3.858 8.65 
(olt-unempl) -infl 0.814 5.65 3.858 8.65 
(olt-unempl) -oil 0.583 5.42 3.672 8.47 
(olt-unempl) -rrate -0.076 4.77 3.068 7.87 
((olt-unempl) –infl) -output 1.094 5.93 4.118 8.91 
((olt-unempl) –infl) -oil 0.998 5.83 4.118 8.91 
((olt-unempl) –infl) -rrate 0.684 5.52 3.858 8.65 
(((olt-unempl) –infl) –output) -oil 1.094 5.93 4.118 8.91 
(((olt-unempl) –infl) –output) -rrate 1.094 5.93 4.118 8.91 
((((olt-unempl) –infl) –output) –rrate)-oil 1.094 5.93 4.118 8.91 
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Используя стрессовое значение доли просроченной задолжен-
ности в качестве приближенного значения вероятности дефолта, 
совмещая их с данными по кредитному портфелю (EAD) и LGD 
можно рассчитать масштабы потерь (табл. 5). При этом у нас нет 
данных по LGD, в подобной ситуации авторы вынуждены ис-
пользовать некую константу. Так, Васкес [28] использовал значе-
ние 50% для всех типов ссуд. В данной работе, следуя рекомен-
дациям Базеля II, принято 0,45 в качестве значения LGD.  

 
Таблица 5 

 
Оценки потерь банковского сектора  
при реализации стрессового сценария 

 
50% 99% 

Модель Потери, 
млрд. руб. 

Потери в 
% РВПС 

Потери, 
млрд. руб. 

Потери в 
% РВПС 

olt-output 1 218.08 35.21 1 973.55 57.04 
olt-infl 1 310.22 37.87 2 076.02 60.00 
olt-oil 1 220.38 35.27 1 973.55 57.04 
olt-rrate 973.38 28.13 1 676.69 48.46 
olt-unempl 1 213.94 35.09 1 940.23 56.08 
(olt-unempl) -output 1 279.20 36.97 2 016.28 58.28 
(olt-unempl) -infl 1 316.88 38.06 2 016.28 58.28 
(olt-unempl) -oil 1 263.80 36.53 1 973.55 57.04 
(olt-unempl) -rrate 1 112.39 32.15 1 834.77 53.03 
((olt-unempl) –infl) -output 1 381.21 39.92 2 076.02 60.00 
((olt-unempl) –infl) -oil 1 359.15 39.28 2 076.02 60.00 
((olt-unempl) –infl) -rrate 1 287.01 37.20 2 016.28 58.28 
(((olt-unempl) –infl) –output) -oil 1 381.21 39.92 2 076.02 60.00 
(((olt-unempl) –infl) –output) -rrate 1 381.21 39.92 2 076.02 60.00 
((((olt-unempl) –infl) –output) –rrate)-oil 1 381.21 39.92 2 076.02 60.00 

 
Результаты расчетов показали, что при реализации стресс-

сценария ожидаемые потери составят около 40% резервов на 
возможные потери по ссудам (РВПС), а неожидаемые (экстре-
мальные) потери составят 60% РВПС. 

Заключение. Нами рассмотрены приемы использования копу-
лярного подхода при построении вспомогательной модели кре-
дитного риска для стресс-тестирования банковского сектора на 
макроуровне.  

Среди возможных методов построения вспомогательных мо-
делей копулы обладают, на наш взгляд, двумя важными преиму-
ществами. С одной стороны, они позволяют учитывать потенци-
альную нелинейность моделируемых связей, реализуя на практи-
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ке нелинейный подход к анализу рисков. С другой стороны, ко-
пула-функция обеспечивает согласованность общей структуры 
зависимости между факторами. 

Данная работа носит методологический характер, поэтому 
нашей целью было показать, что копулы могут найти свое место 
в сложившейся схеме стресс-тестирования в качестве основы по-
строения вспомогательной модели. Они позволяют реализовать 
общепринятые практические задачи стресс-тестирования, кото-
рые состоят в переоценке требований к капиталу для стрессовых 
сценариев. В частности, воздействие стрессового сценария может 
быть оценено стандартным способом путем пересчета формулы по-
терь с использованием стрессового значения вероятности дефолта, 
полученного из вспомогательной модели кредитного риска. 

При этом перспективным направлением для дальнейших иссле-
дований является применение копула-функций при построении 
макроэкономической модели, отработка ее взаимодействия со вспо-
могательной моделью и использование полученного комплекса для 
оценки устойчивости национального банковского сектора. 
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