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ВВЕДЕНИЕ

Прогнозирование корпоративного банкрот-
ства является актуальной проблемой в области 
корпоративных финансов, поскольку финансо-
вая устойчивость фирмы очень важна для всех 
экономических агентов, которые с ней сотруд-
ничают: для банков, бирж, акционеров, инве-
сторов, покупателей продукции и поставщиков 
сырья. 

Корпоративный сектор является одним из 
крупнейших заемщиков средств на рынке капита-
ла. Рынок корпоративного долга огромен.

Несмотря на популярность классических ме-
тодов возникло несколько проблем, связанных 
с применением этих методов к прогнозированию 
корпоративных банкротств, однако в существую-
щей литературе отсутствует четкий и всесторон-
ний анализ этой проблемы. 

Многие исследования были посвящены поис-
ку лучшей модели прогнозирования корпоратив-
ных банкротств, поэтому в данной работе рассма-
тривается эволюция моделей и даются критиче-
ские замечания к ним.

КЛЮЧЕВЫЕ СЛОВА: многомерный дискриминантный анализ, 
логит-анализ, пробит-анализ, экспертные системы с искус-
ственным интеллектом, прогнозирование корпоративных 
банкротств
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МОДЕЛИ КРЕДИТНОГО РИСКА, 

ОСНОВАННЫЕ НА ДАННЫХ 

БУХГАЛТЕРСКОГО УЧЕТА И РЫНОЧНОЙ 

СТОИМОСТИ

В 1966 г. У. Бивер [19] первым построил модель 
прогнозирования корпоративных банкротств 
с помощью финансовых коэффициентов. Он при-
менил одномерную модель — модель одномер-
ного дискриминантного анализа — к ряду финан-
совых коэффициентов парной выборки состоя-
тельных и несостоятельных компаний, чтобы 
предсказать их банкротство. Однако важность 
финансовых коэффициентов, принятых в иссле-
довании, и уровень их значимости остались не-
выясненными.

Э. Альтманом была построена первая много-
мерная модель оценки кредитоспособности, на-
званная Z-Score (Z-счет), которая объединила ряд 
показателей финансовой отчетности и рыночной 
стоимости [16]. Полученная оценка затем исполь-
зовалась для классификации наблюдения (фир-
мы) либо в несостоятельную, либо в устойчивую 
категорию.

Метод статистической классификации, кото-
рый использовал автор, — множественный дис-
криминантный анализ (МДА) — принадлежит к се-
мейству статистических методов, доступных для 
разделения или прогнозирования состояния ком-
паний. В основном он используется для класси-
фикации в задачах, где зависимая переменная яв-
ляется дихотомичной. Сначала создаются группы, 
затем данные распределяются по ним. Метод ис-
пользуется для анализа набора переменных для 
максимизации межгрупповой дисперсии при ми-
нимизации внутригрупповой. Процесс выполня-
ется последовательно, исследователь подбирает 
переменные на основе различных статистических 
критериев, как правило, стремясь к максимуму 
дисперсии между группами при минимуме дис-
персии внутри группы.

Из исходного списка 22 переменных в каче-
стве окончательной Э. Альтманом была выбрана 
следующая модель с пятью переменными:

Z = 1,2X1 + 1,4X2 + 3,3X3 + 0,6X4 +  0,999X5,

 где

X1 = WC / TA = Оборотные 
средства / Общие активы;

X2 = RE / TA = Нераспределенная 

прибыль / Общие активы;

X3 = EBIT / TA = Прибыль до вычета 
процентов и налогов / Активы.

X4 = MVE / TL = Рыночная стоимость 
собственного капитала / Балансовая 

стоимость долгов.

X5 = S / TA = Продажи / Общие активы.

Окончательная дискриминантная функция:

Z = 1,2WC / TA + 1,4RE / TA + 3,3EBIT / TA + 
+ 0,6MVE / TL + 0,999S / TA.

Точность классификации выражается как точ-
ность типа I (отсутствие ошибок первого и второ-
го типа (точность, с которой модель идентифици-
ровала несостоятельные фирмы как неустойчи-
вые) и точность типа II (точность, с которой мо-
дель идентифицировала устойчивые фирмы как 
таковые). Общая точность представляет собой 
комбинацию типов I и II. В контексте классифика-
ции суть метода МДА состоит в том, чтобы отне-
сти фирму к группе состоятельных или несостоя-
тельных на основе ее дискриминантного балла. 
Фирма будет отнесена к группе, которую она 
больше всего «напоминает». В соответствии с не-
которой оптимальной точкой отсечения для мо-
дели МДА классификация производится следую-
щим образом: фирма попадает в группу «неудач-
ников», если ее дискриминантный балл (Di) мень-
ше точки отсечения, и в «благополучную» группу, 
если Di превышает точку отсечения и находится 
на одном уровне с ней.

Для этой модели Э. Альтман установил грани-
цы оптимальности с 1,81 до 2,99. В диапазоне дан-
ных границ есть промежуточная зона, или зона 
незнания (спекулятивные рейтинги от BBB до B–).

Присвоение соответствующих вероятностей 
дефолта корпоративным кредитным активам 
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представляет собой трехэтапный процесс, вклю-
чающий последовательное:

1) применение моделей кредитного скоринга;
2) использование эквивалентов риска рынка 

капитала (обычно рейтингов облигаций);
3) назначение вероятности и, возможно, поте-

ри по кредитному портфелю.
Получить вероятность дефолта или убытков 

при дефолте можно путем связи расчетных кре-
дитных рейтингов с рейтингами, которые присво-
ены ценным бумагам рейтинговыми агентствами.

Затем Э. Альтман создал модели для оценки 
частных производственных компаний, заменив 
балансовую стоимость на рыночную при расчете 
коэффициента X4 и переоценив всю модель, по-
скольку меняются все коэффициенты:

Zp = 0,717X1 + 0,847X2 + 3,107X3 + 0,420X4 + 0,998X5.

В дальнейшем Э. Альтман разработал:
 непроизводственную модель Z-Score, из ко-

торой исключалось значение Х5:

ZNM = 6,56Х1 + 3,26Х2 + 6,72Х3 + 1,05Х4;

 модель EMS (Emerging Market Scoring) — мо -
дель оценки развивающихся рынков;

 модель кредитного риска ZETAR, которая от-
ражала изменения в бухгалтерской отчетности;

 модель с семью переменными;
 модель Альтмана и Сабато для малого и сред-

него бизнеса. 
Ряд исследователей и практиков разработали 

модели типа Z-оценки во многих странах за пре-
делами США [16], среди которых наиболее попу-
лярными в нашей стране являлись модели Р. Таф-
флера [40] и Дж. Фулмера [22].

Учитывая разнообразие методов, доступных 
в настоящее время для прогнозирования непла-
тежеспособности, необходимо понимать не толь-
ко сильные стороны любой модели прогнозиро-
вания, но и ее ограничения. Мультиколлинеар-
ность среди независимых переменных, по мнению 
Э. Альтмана [16], не создает проблем в моделях 
МДА. Большинство авторов согласны, что, когда 
корреляция между независимыми переменными 

высока, коллинеарность, возможно, вызывает не-
которые проблемы. Это приводит к нестабиль-
ным и труднообъяснимым оценкам параметров 
и может влиять на точность результатов класси-
фикации [33]. Следовательно, следует проводить 
корреляционный анализ и мультиколлинеарные 
тесты и избегать включения переменных с высо-
кой степенью корреляции в модель МДА.

Методика МДА исходит из нескольких предпо-
ложений прежде всего о том, что набор данных 
является непересекающимся. Есть также три огра-
ничительных допущения:

1) многомерная нормальность распределения;
2) равенство матриц групповой дисперсии 

между финансово устойчивыми и неустойчивыми;
3) безусловная вероятность отказа.
Указанные статистические предположения, 

как правило, редко удовлетворяют фактическим 
данным, в силу чего выводы могут вызывать со-
мнения [45].

Статистическое допущение о многомерной 
нормальности часто нарушается, что может при-
вести к систематической ошибке в критериях зна-
чимости и в оценках частоты ошибок. Если нару-
шается второе допущение (о равных дисперсион-
ных матрицах), это повлияет на тесты значимости 
различий переменных между несостоятельной 
и состоятельной группами фирм. Третье допуще-
ние гласит, что оптимальная точка отсечения долж-
на быть получена в результате минимизации функ-
ции общих потерь, которая включает частоту оши-
бок и соответствующие доли населения, а также 
затраты на ошибочную классификацию [39, 45]. 
Если оно нарушается, то модель МДА будет не-
объективной и неточной применительно к гене-
ральной совокупности.

МДА имеет ряд серьезных недостатков поми-
мо проблем, связанных с нарушением основных 
допущений.

1. Модель требует, чтобы правило классифика-
ции было линейным, а это означает, что дискрими-
нантный показатель выше или ниже определенного 
порогового значения автоматически сигнализирует 
о хорошем или плохом финансовом состоянии.
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2. Мы должны иметь в виду, что дискриминант-
ные баллы являются лишь порядковыми мерами, 
которые позволяют проводить относительное 
(порядковое) ранжирование фирм. МДА также 
может отражать вероятность отказа, но для этого 
требуется субъективная и, возможно, неточная 
оценка вероятностей, связанных с конкретными 
дискриминантными показателями [45].

3. Хотя МДА очень похож на метод множе-
ственного регрессионного анализа, в вычисли-
тельном отношении он не эквивалентен ему.

Следовательно, в моделях МДА стандартизи-
рованные коэффициенты нельзя интерпретиро-
вать как коэффициенты регрессии, они не указы-
вают на относительную важность различных пе-
ременных [16].

До 1980-х гг. метод МДА преобладал в литера-
туре, посвященной моделям корпоративных де-
фолтов. После 1980-х гг. его использование сокра-
тилось, но метод применялся для сравнительных 
исследований. Другими словами, МДА представ-
ляется общепринятым «стандартным методом».

МОДЕЛИ УСЛОВНОЙ ВЕРОЯТНОСТИ

После периода явного доминирования МДА 
был заменен менее требовательными статистиче-
скими методами, такими как логит-анализ (ЛА), 
пробит-анализ (ПА) и линейное вероятностное 
моделирование (ЛВМ). На этих методах основыва-
ются «модели условной вероятности». Дж. Олсон 
[32] первым использовал ЛА финансовых коэффи-
циентов для прогнозирования банкротства ком-
пании, а М. Змиевский был первым в применении 
ПА [47]. ЛА считался очень популярным методом 
прогнозирования банкротств. Количество иссле-
дований с использованием ПA намного меньше, 
вероятно, потому что этот метод требует больше 
вычислений.

Модели условной вероятности позволяют 
оценить вероятность банкротства компании 
в зависимости от ряда характеристик фирмы 
с помощью нелинейной оценки максимального 

правдоподобия. Модели основаны на определен-
ном допущении относительно распределения ве-
роятностей. Логит-модели предполагают логисти-
ческое распределение, тогда как пробит-модели — 
нормальное. Считается, что функция распределе-
ния F(x) некоторой случайной величины X — это 
Fx(x) = P(X < x). В практическом применении выде-
ляются функции распределения стандартного 
нормального закона:

2
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При применении в модели нормального зако-
на распределения ее принято называть пробит-
моделью, а в случае применения логистического 
закона — логит-моделью. Последняя может быть 
представлена следующим образом:
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где Xij — значение j-го показателя для i-й компа-
нии;
j — коэффициент для j-го показателя.

Логистическая функция подразумевает, что ло-
гит-показатель (т.е. вероятность отказа) P1 имеет 
значение в интервале [0, 1]. Когда  статус банкрот-
ства кодируется как единица (ноль), высокий (низ-
кий) логит-показатель указывает на высокую ве-
роятность сбоя и, следовательно, на плохое фи-
нансовое состояние. Рассматривая задачу класси-
фикации, модель ЛА относит фирмы к определен-
ной группе на основе их логит-показателя и поро-
га отсечения.

Как и в модели МДА, точность классификации, 
или «производительность», модели ЛА можно оце-
нить на основе частоты ошибок типа I и типа II, 
процента правильных классификаций, невзве-
шенной частоты ошибок, кривых рабочих харак-
теристик приемника [39], функции компромисса, 
коэффициента Джини [34], R² и мер, основанных 
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на энтропии [25]. При применении ЛА не делается 
никаких предположений относительно распреде-
ления независимых переменных — модель не 
требует многомерных переменных с нормальным 
распределением, или равных дисперсионных ма-
триц, или относительно априорных вероятностей 
отказа [25, 32, 45]. Поскольку ЛА не нужны огра-
ничительные допущения МДА и данный метод 
позволяет работать с непропорциональными вы-
борками, ЛА обычно считается «менее требова-
тельным», чем МДА. Тем не менее ЛА основывает-
ся на двух предположениях:

1) метод требует, чтобы зависимая переменная 
была дихотомической, а группы были дискретны-
ми, непересекающимися и идентифицируемыми;

2) при выборе оптимальной вероятности отсе-
чения следует учитывать стоимость частоты оши-
бок типа I и типа II. Предельная оценка должна 
быть функцией стоимости ошибки типа I (убыток 
по ссуде, понесенный в результате принятия пло-
хой кредитной истории) и стоимости ошибки ти-
па II (доход, потерянный из-за того, что не креди-
туется хороший кредитный риск из-за ошибки 
модели). Однако из-за субъективности выбора 
и издержек неправильной классификации на 
практике [39] большинство исследователей ми-
нимизируют общую частоту ошибок и, следова-
тельно, неявно предполагают равные издержки 
ошибок первого и второго рода [32, 45].

В логит-анализе нет предположений относи-
тельно распределения независимых переменных 
и априорных вероятностей неудач. ЛА обладает 
рядом других важных преимуществ. 

1. Выход модели — логит-показатель — пред-
ставляет собой показатель от нуля до единицы. 
Это позволяет сразу оценить вероятность дефол-
та [32, 33].

2. Полученные коэффициенты в модели ЛА мож-
но трактовать отдельно как значимость каждой из 
независимых переменных в объяснении оценоч-
ной вероятности отказа [32, 45] при условии, что 
между переменными нет мультиколлинеарности. 

3. Модели ЛА допускают качественные пере-
менные с категориями, а не с непрерывными 

данными. В этом случае используются фиктивные 
переменные [25, 32].

4. Привлекательна нелинейная форма логит-
функции.

Тем не менее ЛА имеет и ряд серьезных недо-
статков. 

1. ЛА-модели чрезвычайно чувствительны 
к проблеме мультиколлинеарности. Следует из-
бегать включения переменных с высокой сте-
пенью корреляции [25, 33]. Поскольку большин-
ство моделей ЛА основаны на финансовых коэф-
фициентах, которые сами по себе сильно корре-
лированы, т.к. часто имеют один и тот же числи-
тель или знаменатель, проблема мультиколлине-
арности может быть серьезной.

2. ЛА-модели очень чувствительны к выбро-
сам (т.е. несогласованным наблюдениям) и отсут-
ствующим значениям.

3. Хотя логит-модели не требуют нормального 
распределения переменных, они остаются чув-
ствительными к крайней ненормальности. Следо-
вательно, перед использованием модели ЛА дан-
ные сначала необходимо преобразовать или уда-
лить выбросы, чтобы повысить нормальность.

ВКЛЮЧЕНИЕ МАКРОЭКОНОМИЧЕСКИХ 

ПЕРЕМЕННЫХ 

В классических исследованиях, посвященных 
вопросам банкротства, использовались только 
бухгалтерские и рыночные данные. Однако со 
временем стало ясно, что любая модель, содер-
жащая только информацию из финансовой отчет-
ности, не может точно предсказать дефолт или 
несостоятельность фирмы [40], поэтому исследо-
ватели стали вводить в модели банкротства но-
вые виды показателей.

Многочисленные исследования подтвержда-
ют зависимость между макроэкономическими пе-
ременными, такими как ВВП, его рост, инвестиции 
в основной капитал, процентная ставка, курсы ос-
новных валют, их волатильность, денежная масса, 
денежный агрегат, отношение объемов кредитов 



ЭВОЛЮЦИЯ МОДЕЛЕЙ ОПРЕДЕЛЕНИЯ ВЕРОЯТНОСТИ КОРПОРАТИВНОГО ДЕФОЛТА

УПРАВЛЕНИЕ ФИНАНСОВЫМИ РИСКАМИ 02(74)2023  121

к ВВП, уровень цен, стоимость нефти, и уровнем 
банкротств.

МОДЕЛИ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 

Машинное обучение относится к области ис-
кусственного интеллекта (ИИ), который имеет ши-
рокое применение в банковской и финансовой 
сферах. Это позволяет финансовым учреждениям 
обнаруживать мошеннические транзакции и по-
могает менеджерам в оценке платежеспособно-
сти, ранжировании и принятии решений о предо-
ставлении кредитов. Финансовые роботы-кон-
сультанты и чат-боты оказывают банковскую по-
мощь клиентам, системы распределения активов 
обеспечивают оценку риска и доходности для ин-
весторов, страхователям доступны автоматиче-
ские страховые услуги. 

Применение машинного обучения в сфере фи-
нансов не ограничено благодаря способности ИИ 
обрабатывать огромные объемы данных и одно-
временно учитывать их нелинейность. В послед-
ние десятилетия было проведено большое коли-
чество исследований с использованием ИИ в фи-
нансах [35].

Последние достижения машинного обучения 
используют следующие модели: k-ближайших со-
седей, байесовские классификаторы, деревья ре-
шений, метод случайного леса, методы опорных 
векторов, теория нечетких множеств, карты Кохо-
нена, модели генетического алгоритма, модели 
глубокого обучения, такие как искусственная ней-
ронная сеть / глубокая нейронная сеть, нейрон-
ная сеть с прямой связью, нейронная сеть с об-
ратным распространением, многослойный пер-
цептрон, сверточная нейронная сеть, рекуррент-
ная нейронная сеть, модели обучения с подкреп-
лением, гибридные и ансамблевые модели. 

В 1990-х гг. исследования показали, что моде-
ли машинного обучения, такие как искусственные 
нейронные сети, могут обеспечить лучшие резуль-
таты, чем статистические, такие как дискрими-
нантный и логит-анализ, с точки зрения точности 

прогнозирования [28]. С тех пор во многих иссле-
дованиях используются различные методы ма-
шинного обучения для прогнозирования финан-
совых трудностей, такие как методы опорных век-
торов, метод k-ближайших соседей, деревья ре-
шений и нейронные сети [18, 42, 43]. Ф. Барбоза 
и соавторы [18] пришли к выводу, что модели ма-
шинного обучения показывают в среднем при-
мерно на 10% больше точности по сравнению 
с традиционными моделями.

Модели машинного обучения, применяемые 
для прогнозирования банкротства, включают мо-
дели одиночного и ансамблевого классификато-
ров. Последние, в свою очередь, можно разде-
лить на три типа: бэггинг, бустинг и суммирование. 
В предыдущих исследованиях модели прогнози-
рования банкротства чаще всего оценивались 
с использованием одиночных классификаторов 
и/или ансамблей бустинга и/или бэггинга. Методы 
ансамблевого обучения, которые сочетают в себе 
несколько методов классификации, показали пре-
восходную производительность прогнозирования 
по сравнению с методами одиночной классифика-
ции. Значительное количество работ по установ-
лению вероятности дефолтов проводились с ис-
пользованием нейронных сетей [20], метода опор-
ных векторов [29, 37] и алгоритма AdaBoost [15]. 

В последние десятилетия искусственные ней-
ронные сети широко использовались для прогно-
зирования банкротства корпораций. Преимуще-
ство этих моделей заключается в способности об-
наруживать нелинейные взаимосвязи и демон-
стрировать высокую производительность при на-
личии зашумленной информации, как это обычно 
бывает в задачах прогнозирования банкротства 
корпораций. AdaBoost — это новый алгоритм ан-
самблевого обучения, который последовательно 
строит базовые классификаторы, используя раз-
ные версии обучающего набора данных. По мне-
нию авторов, данный подход уменьшает ошиб-
ку обобщения примерно на 30% по сравнению 
с ошибками работы нейронных сетей.

Генетический алгоритм [24], который обычно 
используется в задачах оптимизации, и метод, 
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основанный на прецедентах [21], применялись 
для получения решения правила банкротства. 
Проблема состоит в том, что потенциально при-
годные финансовые коэффициенты в силу нели-
нейных связей с вероятностью банкротства могут 
быть не выбраны для построения моделей про-
гнозирования. Чтобы избежать этой нежелатель-
ной ситуации, некоторые исследователи приме-
няли алгоритм «деревья классификации». Однако 
выбор показателей и построение моделей про-
гнозирования с помощью машинного обучения 
характеризуются тем, что нельзя гарантировать 
оптимальность точности предсказания для мето-
да в целом. 

Для решения этой задачи Й. Таката и соавторы 
[41] применили AdaBoost для выполнения выбо-
ра финансовых показателей и построения моде-
ли прогнозирования в единой среде. Алгоритмы 
AdaBoost позволили выбрать эффективные фи-
нансовые коэффициенты из большого числа ва-
риантов и построить прогнозную модель. Были 
рассмотрены и другие подходы, в которых вооб-
ще не используется финансовая информация, на-
пример, С. Ширата и М. Сакаю [38] предсказали 
корпоративное банкротство, применив методы 
анализа текста к финансовым отчетам и докумен-
там, связанным с коммуникацией с корпоратив-
ными инвесторами.

1. Метод ансамбля. Основная концепция данно-
го метода заключается в том, что различные точки 
зрения на разные аспекты проблемы можно объе-
динить для получения высококачественного ре-
шения. Ряд исследователей установили, что метод 
ансамбля обеспечивает лучшую эффективность 
классификации, чем автономные модели, при про-
гнозировании банкротства и оценке кредитоспо-
собности [31]. По мнению авторов, метод случай-
ного подпространства превосходит другие ансам-
блевые методы. Лучшим автономным методом яв-
ляется многослойная нейронная сеть перцептрон, 
а лучшим методом, протестированным в этой ра-
боте, — алгоритм Левенберга — Марквардта.

Бустинг и бэггинг — два основных средства ан-
самблевого метода. Бустинг — это метод, который 

сначала получает базовый классификатор из ис-
ходного набора данных, затем корректирует рас-
пределение обучающего набора данных на осно-
ве производительности базового классификато-
ра и обучает следующий базовый классификатор 
с помощью скорректированного распределения 
выборки. Он присваивает вес каждому набору 
данных, который можно использовать для созда-
ния набора бутстреп-выборок из исходных дан-
ных. С. Ким и А. Апнейя [26] применили AdaBoost, 
типичный метод бустинга, для прогнозирования 
финансового дефолта ресторанов и получили 
успешный прогноз. 

В отличие от бустинга, бэггинг использует на-
чальный ввод данных, который генерирует случай-
ные их подмножества путем выборки из заданного 
набора. Одним из типичных подходов к бэггингу 
является метод случайного леса, который основан 
на другой традиционной модели машинного об-
учения — дереве решений. Дж. Краппа и соавто-
ры [27] представили общую основу для оценки 
кредитного риска по отдельным вероятностям де-
фолта с использованием метода случайного леса, 
который показал лучшие результаты, чем оптими-
зированная модель логистической регрессии.

2. Нейронные сети. Применение нейросетево-
го анализа (НСА) для классификации кредитных 
рисков получило широкое распространение. НСА 
подобен нелинейному дискриминантному анали-
зу: он исключает предположение о том, что пере-
менные, входящие в функцию прогнозирования 
банкротства, связаны линейно и независимо. Ней-
росетевые модели кредитного риска исследуют 
потенциально скрытые корреляции между про-
гностическими переменными, которые затем вво-
дятся в качестве дополнительных объясняющих 
переменных в функцию нелинейного прогнози-
рования банкротства.

Нейронная сеть представляет собой набор про-
стых вычислительных элементов, которые связа-
ны между собой. Связи между единицами (нейро-
нами) не являются жесткими, но могут быть изме-
нены посредством процессов обучения, порож-
денных взаимодействием сети с внешним миром.
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3. Метод опорных векторов (МОВ). При этом 
методе алгоритм создает линию или гиперпло-
скость, которая разделяет данные на классы.

Хотя известно, что нейронная сеть с обратным 
распространением ошибки (back-propagation 
neural network — BPN) хорошо справляется с за-
дачами распознавания образов. Метод обратного 
распространения ошибки — метод вычисления 
градиента, который используется при обновле-
нии весов многослойного перцептрона. У него 
есть некоторые ограничения, заключающиеся 
в том, что найти подходящую структуру модели 
и оптимальное решение — это искусство. Кроме 
того, для поиска весов сети необходимо загру-
зить в нее как можно больше обучающих наборов 
данных. В то же время, поскольку МОВ захватыва-
ет геометрические характеристики пространства 
признаков без получения весов сетей из обучаю-
щих данных, он способен извлекать оптимальное 
решение даже при небольшой обучающей вы-
борке. К. Шин, Т. Ли и Х. Ким [37] подтвердили, что 
классификатор МОВ превосходит BPN в прогно-
зировании корпоративного банкротства. Резуль-
таты авторов показывают, что точность и эффек-
тивность обобщения МОВ выше, чем у BPN, по-
скольку размер обучающей выборки меньше.

4. Глубокое обучение. Данный метод особенно 
эффективен при распознавании изображений, го-
лоса и обработке естественного языка. Однако при-
менение глубокого обучения в сфере финансового 
анализа ограничено. Исключениями являются, на-
пример, работы о прогнозировании колебаний цен 
акций [13, 17], в них рекуррентные нейронные сети 
используются для анализа временных рядов.

Пример использования глубокого обучения 
в финансовом анализе помимо прогнозирования 
колебаний цен на акции приводится в работе, по-
священной  предсказанию вероятности банкрот-
ства с помощью глубокой сети доверия (deep belief 
networks — DBN) [44]. Вероятность банкротства 
прогнозируется с помощью DBN с пятью слоями: во-
латильность курса акций в ней представлена в ви-
де линейного графика (бинарного изображения), 
каждое значение пикселя (1 или 0) соответствует 

видимой переменной. Авторы сообщили, что эф-
фективность различения для выявления обанкро-
тившихся и действующих компаний превосходит 
обычный алгоритм МОВ. Дж. Ли, Д. Джанг и С. Парк 
[28] также оценили объем валовых продаж, опера-
ционную прибыль и чистую прибыль с помощью 
DBN. Они сосредоточились не только на финансо-
вых показателях за предыдущий финансовый год, 
но и на количестве патентных заявок и долях па-
тентов в отрасли за три года до исследования. Эти 
функции применялись в качестве видимых пере-
менных для обучения DBN с шестью слоями.

Еще одна важная модель глубокого обучения — 
сверточная нейронная сеть. Она применяется для 
идентификации в различных областях и в некото-
рых из них демонстрирует более высокую точность 
распознавания, чем обычные методы. Однако о при-
менении сверточных нейронных сетей в финан-
совом анализе сообщалось лишь в небольшом 
количестве исследований по прогнозированию 
движения цен на акции. Причина, по-видимому, 
в том, что сверточные нейронные сети больше 
подходят для исследования изображений и ме-
нее — для изучения числовых данных, включая 
финансовые отчеты.

Т. Хосака [24] предложил метод набора финан-
совых коэффициентов, который выводится из фи-
нансовой отчетности и может быть представлен 
в виде изображения в градациях серого. Сгенери-
рованное изображение используется для обуче-
ния и тестирования сверточной нейронной сети. 
По мнению автора, данная модель имеет преиму-
щество перед традиционными методами машин-
ного обучения.

Ф. Май и соавторы [30] предложили модели глу-
бокого обучения для прогнозирования корпора-
тивного банкротства с использованием раскрытия 
текстовой информации. Хотя текстовых данных не-
мало, они редко учитываются в моделях поддерж-
ки принятия финансовых решений. Авторы пока-
зали, что модели глубокого обучения обеспечива-
ют превосходную эффективность прогнозирова-
ния банкротства с использованием текстовых дан-
ных. Когда такие данные используются в сочетании 
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с традиционными данными учета и рыночными 
переменными, модели глубокого обучения могут 
еще больше повысить точность прогнозов.

ВКЛАД РОССИЙСКИХ АВТОРОВ 

В ПРОГНОЗИРОВАНИЕ БАНКРОТСТВ 

Исследования российских авторов также прош-
ли аналогичные этапы. Работы первого этапа, 
выполненные до 2000 гг., включая труды А.Д. Ше-
ремета и Н.Г. Кондракова, Г.В. Савицкой, О.П. Зай-
цевой, Р.С. Сайфуллина и Г.Г. Кадыкова, Г.В. Давы-
довой и А.Ю. Беликова, Л.В. Донцовой и Н.А. Ни-
кифоровой [3, 7], были направлены в опреде-
ленной мере на адаптацию модели Э. Альтмана, 
но не оказались успешными в отличие от после-
дующих этапов, связанных с разработкой логит-
моделей для отечественной экономики и приме-
нением машинного обучения. Сравнение моде-
лей приведено также в статьях Е.А. Федоровой 
и др. [10, 11, 12].

Т.К. Богданова и А.В. Баклакова [1] построили 
модель логистической регрессии для прогнози-
рования вероятности банкротства авиапредпри-
ятий. В. Жданов и О. Афанасьева [4] используют 
линейный дискриминантный анализ и логит-мо-
дель, Е. Макеева и А. Бакурова [8], С. Горбатков 
и С. Фархиева [2] применяют нейронные сети. 
При этом авторы не учитывают размер компа-
ний. 

К. Тотьмянина [9] и А. Карминский [5] разра-
ботали логит-модель вероятности дефолта кор-
поративных заемщиков строительной отрасли 
с учетом макроэкономической конъюнктуры. 
В статье Е. Федоровой и др. [10] анализируется 
важный вопрос о применимости зарубежных 
моделей к отечественным предприятиям. А. Кар-
минский и Р. Бурехин [6] рассмотрели разные ал-
горитмы и установили, что искусственные ней-
ронные сети превосходят другие методы, в то 
время как модели логистической регрессии в со-
четании с дискретизацией близки к ним по эф-
фективности.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Предсказание корпоративных банкротств ста-
ло крупной областью исследований в области 
корпоративных финансов. С момента введения 
модели Э. Альтмана в 1968 г. [16] наблюдается рас-
пространение статистических моделей, которые 
сочетают финансовые коэффициенты и социаль-
но-экономические / макроэкономические факто-
ры с передовыми математическими методами для 
оценки кредитоспособности публичных или част-
ных компаний. Дискриминантный анализ и логи-
стическая регрессия были двумя хорошо извест-
ными статистическими методами, используемыми 
в прогнозировании банкротства. 

Методы машинного обучения считаются одними 
из самых важных последних достижений приклад-
ной математики, значительно упростивших клас-
сификацию. Методы машинного обучения оценива-
ют закономерности в наблюдениях одной и той же 
классификации и выявляют признаки, по которым 
дифференцируются группы. Они успешно применя-
ются в финансовой сфере, и многие исследования 
изучают их использование в прогнозировании 
банкротства. Модели Э. Альтмана и Дж. Олсона по-
прежнему актуальны не только из-за их прогности-
ческой силы, но и из-за их простой, практичной 
и последовательной структуры.

Позднее стало использоваться глубокое об-
учение, в том числе в решении задач классифика-
ции, таких как прогнозирование банкротства.

Отметим возможные инновационные измене-
ния и тенденции в прогнозировании банкротства 
с использованием машинного обучения и мето-
дов глубокого обучения [42].

1. Диверсификация источников данных. Данные 
могут быть как числовыми, так и текстовыми. Это 
позволило выдвинуть новую концепцию, в рамках 
которой можно обрабатывать разнородные дан-
ные, получаемые из нескольких источников.

2. Интерпретируемость показателей моделей. 
Появились работы, в которых представлены моде-
ли баланса точности, сложности и интерпретируе-
мости [46], однако выделить, какой из показателей 
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оказывает наибольшее влияние на банкротство, 
сложно. Проблема повышения интерпретируемо-
сти моделей остается актуальной. 

Е.А. Федорова и др. [10, 12] отмечают, что эф-
фективнее применять методики для того эконо-
мического периода, в котором они были созданы, 
и что модели, разработанные за рубежом, могут 
не учитывать особенности отечественной эконо-
мики. Впрочем, об этом говорил еще Э. Альтман 
[16], так же как и о важности распределения мо-
делей по отраслям. С  этим связана важность раз-
работки моделей прогнозирования банкротства 
для разных отраслей российского бизнеса.

Область прогнозирования банкротства про-
должает развиваться, разрабатывается много но-
вых прогностических моделей. В некоторых рабо-
тах [14] показано, что общая модель с более вы-
сокой производительностью может быть найдена 
только путем интеграции инструментов для фор-
мирования гибридной модели. 

Научная значимость данной статьи заключа-
ется в систематизации полученных знаний и воз-
можности их использования в дальнейших ис-
следованиях, направленных на разработку мо-
делей прогнозирования корпоративного банк-
ротства.
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