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Аннотация
Автор протестировал гипотезу о том, что прогнозирование дефолтов с помощью финансовых данных может 
быть неприменимо для организаций сферы услуг из России, проанализировав различия в точности моделей 
предсказания дефолта, построенных на основе исключительно финансовых данных, для организаций сферы 
услуг из России и развитых европейских стран.

В качестве инструментов моделирования использовались методы машинного обучения: логистическая регрессия, 
random forest (случайный лес), k-nearest neighbors (k-ближайших соседей) на выборке из 404 российских фирм и 
304 фирм из развитых европейских стран.

Результаты моделирования показали, что ошибка прогнозирования значительно выше для российских 
организаций относительно организаций из развитых европейских стран. Таким образом, использование 
исключительно финансовых коэффициентов для прогнозирования банкротства для организаций сферы услуг в 
России представляется недостаточным. 

Результаты исследования могут быть использованы кредитными организациями, организациями, 
осуществляющими профессиональную оценку кредитного риска, и прочими участниками рынка, 
заинтересованными в оценке финансового состояния контрагентов.
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Введение 
Традиционный подход к прогнозированию дефолта подра-
зумевает применение финансовых коэффициентов в каче-
стве детерминант дефолтов. С 1960-х гг.  многочисленные 
исследования показывали, что с помощью финансовых 
коэффициентов можно прогнозировать дефолт с высокой 
точностью, начиная со знаменитого труда Э. Альтмана [1] 
и заканчивая несколькими недавними работами как ино-
странных [2], так и российских исследователей [3; 4].
На протяжении этих 60 лет прогнозирование дефолта с при-
менением финансовых коэффициентов развивалось наряду 
со статистическими методами, лежащими в его основе. Та-
кие простые алгоритмы линейной классификации, как мно-
жественный дискриминантный анализ [1], логистическая 
регрессия [5–8] или пробит-регрессия [9; 10], сегодня заме-
няют нелинейные алгоритмы машинного обучения [11–17].
Кроме того, расширился набор финансовых коэффициен-
тов, используемых в качестве факторов для прогнозиро-
вания дефолта. Исследователи включают нетривиальные 
факторы для прогнозирования, такие как темпы роста 
дохода [18] или стандартное отклонение доходности ак-
ций [19]. Некоторые исследователи также доказывают, что 
включение нефинансовых переменных может повысить 
точность прогнозирования [20–26]. Тем не менее работ, 
посвященных нефинансовым факторам для прогнозиро-
вания дефолта в целом и касающихся российских фирм в 
частности, очень мало. Одним из возможных объяснений 
этому может быть высокая предсказательная способность 
традиционных моделей прогнозирования дефолта (на ос-
нове финансовых коэффициентов).
В то же время в случае развивающихся экономик использо-
вание только финансовых коэффициентов для прогнозирова-
ния дефолта кажется неэффективным. Представляется, что в 
России финансовая отчетность организаций сферы услуг не 
всегда отражает реальное состояние бизнеса. Во-первых, не-
которые операции могут не раскрываться либо могут иметь 
место фальсификации. Во-вторых, бизнес может быть раз- 
дроблен на несколько юридических лиц, и руководство име-
ет возможность распределять прибыль, расходы, долговую 
нагрузку и капитал между юридическими лицами по соб-
ственному усмотрению. Данные факторы могут привести к 
необъективности финансовой отчетности и, следовательно, 
ее непригодности для прогнозирования дефолта. Таким об-
разом, точность прогнозирования может оказаться низкой.
В статье сравнивается точность прогнозирования алго-
ритмов классификации логистической регрессии, k-бли-
жайших соседей и случайного леса, обученных на выборке 
российских организаций сферы услуг, а также на выборке 
организаций сферы услуг из развитых европейских стран. 
Алгоритмы были обучены на финансовых коэффициентах 
фирм из сферы услуг, попавших в ситуацию дефолта, кото-
рые были представлены в отчетности за год, предшествую-
щий году дефолта, и на финансовых коэффициентах фирм, 
не попадавших в ситуацию дефолта. Фирмы из развитых 
европейских стран использовались в качестве контрольной 
группы. Ожидалось, что из-за вероятной необъективности 
финансовой отчетности, вызванной теневыми операциями 
и дроблением бизнеса, для российских организаций сферы 
услуг точность прогнозирования будет ниже, чем  для фирм 
из развитых европейских стран, которые, по всей видимо-
сти, не обладают указанными характеристиками. Следова-
тельно, целью настоящего исследования является оценка 

точности прогнозирования вероятности дефолта для рос-
сийских фирм из сферы услуг, если в качестве факторов для 
прогнозирования используются только финансовые данные, 
и сравнение ее с оценкой для фирм с развитых европейских 
рынков. Результат такого анализа – оценка возможности ис-
пользования финансовых коэффициентов для прогнозиро-
вания дефолта российских организаций сферы услуг.
В следующем разделе представлен обзор литературы по 
прогнозированию дефолта, затем объясняется, почему для 
данного анализа выбрана сфера услуг. В разделе «Теорети-
ческая база» более подробно раскрывается, почему финан-
совые коэффициенты не кажутся надежными факторами 
для прогнозирования дефолта российских организаций 
сферы услуг, а в разделе «Методы исследования» описыва-
ются используемые данные и применяемые алгоритмы. В 
завершение представляются результаты моделирования.

Обзор литературы
Модели прогнозирования дефолта для фирм разрабаты-
ваются уже более 50 лет, начиная с первой модели оценки 
кредитного риска, разработанной У. Бивером [27]. С целью 
увеличения точности прогнозирования исследователи со-
вершенствовали модели в двух основных направлениях: 
методы и объясняющие переменные.
Во-первых, исследователи начали использовать более со-
временные методы моделирования, начиная с Э. Альтмана 
[1], применившего для своей модели множественный дис-
криминантный анализ. Дж. Олсен [5], возможно, первым 
использовал логистическую регрессию для создания моде-
ли оценки вероятности дефолта. Логистическая регрессия 
(Logit) и подобный ей алгоритм – пробит-регрессия – ши-
роко использовались исследователями XX в. и все еще при-
меняются в наши дни [4; 8; 10; 17] в большей мере благода-
ря их простоте (линейные алгоритмы). Однако в настоящее 
время основой для исследований прогнозирования дефол-
та являются алгоритмы машинного обучения. Существует 
множество различных алгоритмов машинного обучения,  
применяемых для целей прогнозирования дефолта, однако 
исходя из проанализированной литературы самыми попу-
лярными являются искусственные нейронные сети [14; 28] 
и метод опорных векторов [18; 25].
Одним из вкладов статьи является внедрение алгорит-
ма случайного леса в качестве метода, лежащего в осно-
ве прогнозирования дефолта. Данный алгоритм нечасто 
используется в исследованиях прогнозирования дефолта 
несмотря на его высокую эффективность, показанную пре-
дыдущими исследователями [29; 30].
Отдельной областью исследования в рамках прогнозирова-
ния дефолта является моделирование кредитного рейтинга 
[31; 32]. Модели основаны на финансовых данных для кор-
пораций и макроэкономических данных и применимы в ос-
новном к публичным компаниям благодаря существенному 
влиянию рыночной капитализации на кредитный рейтинг.
Вторым направлением развития прогнозирования дефолта 
является расширение набора объясняющих переменных – 
выход за рамки использования лишь финансовых данных. 
Данное направление развития относительно новое, «новый 
тренд в данной сфере» [21]. Согласно Э. Альтману [23] до 
2010 г. исследования в данной области для малых и средних 
предприятий не проводились вовсе.
В отношении прогнозирования дефолта не существует огра-
ничений по использованию любых данных, доступных для 



Journal of Corporate Finance Research / New Research Vol. 17 | № 1 | 2023

Higher School of  Economics66

анализируемых фирм, и исследователи начинают применять 
эти доступные данные. Примерами таких переменных яв-
ляются показатели текста, опубликованного в новостях или 
в раскрываемой информации фирмы (например, уровень 
эмоциональности или использование определенных слов) 
[25; 26], показатели, связанные с судебными исками [21], по-
казатели корпоративного управления [20], показатели кор-
поративной социальной ответственности [22], показатели 
аудиторских заключений (например, уровень эмоциональ-
ности, количество комментариев аудитора и т.д.) [24].
На основании проанализированной литературы представ-
ляется, что применение нефинансовых данных пока что не 
заменяет традиционный подход (основанный на финансо-
вых данных), особенно в части исследований по России. 

Этот факт можно объяснить высокой точностью прогнози-
рования дефолта на основании финансовых данных. Одна-
ко, как показано ниже, подход, основанный на финансовых 
данных, может быть низкоэффективным для российских 
фирм, и в этом случае использование нефинансовых дан-
ных может оказаться удачным решением.

Дефолты в сфере услуг России
Для данного исследования выбрана сфера услуг России, по-
тому что именно в ней особенно необходимо точное про-
гнозирование дефолта. Во-первых, в 2015–2020 гг. общее 
количество банкротств в России снизилось, в то время как 
доля банкротств в сфере услуг в общем количестве случаев 
увеличилась (Рисунки 1 и 2).

Рисунок 1. Банкротства в сфере услуг России, 2015–2020 гг., количество случаев

2015 2016 2017 2018 2019 2020

1 359 1 378
1 532 1 562 1 521

CAGR = +3%

1 204

0

Источник: Федресурс. URL: https://fedresurs.ru/news/5343e0f4-bf32-4fef-b293-cc752e65f491 (дата обращения: 15.06.2021).

Рисунок 2. Структура банкротств по секторам, 2015–2020 гг., %, количество случаев

90% 89% 89% 88% 88% 88%

13 044 12 549 13 541 13 117 12 401 9 931

10% 11% 11% 12% 12% 12%

2015 2016 2017 2018 2019 2020

Прочие отрасли     Сфера услуг

Источник: Федресурс.URL: https://fedresurs.ru/news/5343e0f4-bf32-4fef-b293-cc752e65f491 (дата обращения: 15.06.2021).

Далее 2020 г. не принимается в расчет из-за моратория на 
банкротство в России, установленного по причине панде-
мии COVID-19.
Во-вторых, доля задолженности, выплачиваемая кредито-
рам в рамках процедур банкротства, в сфере услуг является 

одной из самых низких среди всех отраслей. В 2019 г. этот 
показатель составлял лишь 3.4% (ниже среднего показате-
ля 4.7%) (Рисунок 3). Это означает, что в случае банкрот-
ства ожидаемая сумма возврата долга на каждые занятые 
100 руб. составляет только 3.4 руб.

https://fedresurs.ru/news/5343e0f4-bf32-4fef-b293-cc752e65f491
https://fedresurs.ru/news/5343e0f4-bf32-4fef-b293-cc752e65f491
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Рисунок 3. Доля задолженности, выплачиваемая в случае банкротства в первой десятке отраслей по количеству случаев 
банкротства, 2019 г., % от общей задолженности
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Источник: Федресурс. URL: https://fedresurs.ru/news/5343e0f4-bf32-4fef-b293-cc752e65f491 (дата обращения: 15.06.2021).

Рисунок 4. Доля фирм с задолженностью по отраслям, 2020 г., %
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Источник: Центр стратегических разработок. 

Рисунок 5. Доходность продаж по отраслям, 2021 г., %
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Источник: Росстат. URL: https://www.fedstat.ru/indicator/58261 (дата обращения: 17.03.2023).

https://fedresurs.ru/news/5343e0f4-bf32-4fef-b293-cc752e65f491
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Фирмы в сфере услуг также более склонны к наличию за-
долженности, чем фирмы любой другой отрасли. Согласно 
исследованию, проведенному Центром стратегических раз-
работок1, 55% фирм из сферы услуг имеют задолженность, в 
то время как средний показатель по рынку составляет 36% 
(Рисунок 4). Это свидетельствует о более высоком кредит-
ном риске сферы услуг по сравнению с другими отраслями.
Растущее количество банкротств и низкий показатель воз-
врата долга в случае дефолта объясняются спецификой 
сферы услуг. Эта сфера в основном состоит из предприя-
тий, работающих по схеме бизнес-клиент (B2C), что подра-
зумевает высокий уровень конкуренции, а следовательно, 
низкую рентабельность. По сравнению с другими отрасля-
ми, такими как производство, сельское хозяйство или до-
быча полезных ископаемых, средняя рентабельность сфе-
ры услуг ниже, или даже отрицательная (Рисунок 5). Это 
утверждение менее применимо к медицинским услугам, но 
весьма актуально для таких крупных рынков, как отель-
но-ресторанные услуги и личные услуги (включающие по-
вседневные услуги, т.е. ремонт, услуги парикмахера и т.д.).
И последним, но не менее важным аргументом в пользу не-
обходимости уделить внимание такому специфическому сек-
тору экономики, как сфера услуг, является пробел в исследо-
ваниях, связанных с моделированием кредитного риска для 
конкретных отраслей экономики [31]. Настоящее исследова-
ние направлено на заполнение этого пробела для сферы услуг.

Теоретическая база
Существуют две основных причины для утверждения, что 
финансовая отчетность российских организаций сферы ус-
луг не отражает реальное состояние бизнеса.

Искусственное дробление бизнеса 
приводит к необъективности финансовых 
коэффициентов 
Если фирма разделена на несколько юридических лиц, это 
означает, что необходимо иметь консолидированную финан-
совую отчетность, чтобы судить о состоянии всего бизнеса. С 
одной стороны, не всегда возможно получить отчетность по 
группе юридических лиц, с другой стороны, некоторые части 
группы могут быть представлены в форме ИП или юриди-
ческих лиц на упрощенной системе налогообложения, кото-
рые не обязаны предоставлять полную отчетность. Поэтому  
обычно для анализа фирмы приходится использовать данные 
по одному юридическому лицу, и в этом случае существует 
вероятность, что данные могут быть необъективными.
Проблема дробления бизнеса весьма актуальна для рос-
сийского рынка. Малые юридические лица имеют воз-
можность снизить налоговую нагрузку при помощи 
упрощенной системы налогообложения. По этой причине 
владельцы зачастую разбивают свой бизнес на несколько 

1 Папченкова Е. (24 декабря 2020 г.). Бизнес-климат России. Итоги 2020 года. Банкротство. (Business climate in Russia. 2020 year summary. 
Bankruptcy). URL: https://www.youtube.com/watch?v=cF98nMjWSbs  (дата обращения: 29.05.2021).
2 TaxCoach. (2021). Остаться в живых. Гид по обвинениям в искусственном дроблении бизнеса на основе анализа 450 арбитражных дел 
(Stay alive. A guide for legal claims for artificial business separation, based on 450 legal proceedings). URL: https://www.taxcoach.ru/taxbook/
droblenie_biznesa (дата обращения: 01.06.2021).
3 Putniņš T.,  Sauka A. (2020). The Shadow Economy in Russia: New Estimates and Comparisons with Nearby Countries. (Путниньш Т. и Саука А. 
(2020). Теневая экономика в России: новые оценки и сравнение с соседними странами). URL: https://freepolicybriefs.org/2020/03/16/shadow-
economy-russia/ (дата обращения: 03.06.2021).
4 Голикова T. (июнь 2019 г.). Интервью с Татьяной Голиковой для «ИЗВЕСТИЙ». URL: https://iz.ru/886870/elena-loriia-elena-likhomanova/
deistvie-sotckontrakta-ne-dolzhno-ogranichivatsia-mesiatcem-ili-godom (дата обращения: 03.06.2021).

малых юридических лиц, таким образом, снижая налого-
вую нагрузку [33]. Актуальность проблемы дробления биз-
неса подтверждается активными упреждающими мерами 
правительства. С 2017 г. Федеральная налоговая служба и 
Следственный комитет России активно проводят разобла-
чительную политику, включающую постоянную разработ-
ку и обновление критериев дробления. [34].
Проблема дробления бизнеса актуальна для всех секторов 
экономики России, включая  и сферу услуг. Согласно об-
зору, проведенному TaxCoach2, 24% исковых заявлений по 
дроблению бизнеса в 2020 г. были связаны с организация-
ми сферы услуг (Рисунок 6).

Рисунок 6. Исковые заявления по дроблению бизнеса по 
отраслям, 2020 г., %
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Источник: TaxCoach.

Теневые операции приводят к 
необъективности в финансовых 
коэффициентах 
Во времена СССР в России не было законных частных 
фирм, которые могли бы оказывать услуги населению. В то 
же время государственные организации не предоставляли 
повседневные услуги. Таким образом, необходимые услуги 
оказывали частные лица, включая ремонт, транспортировку, 
репетиторство и т.д. Это был незаконный, но единственный 
способ получить требуемые услуги. Длительное существова-
ние в условиях теневой экономики повлияло на представле-
ние граждан России о деловой культуре [35]. 
Согласно обзору, проведенному Форумом по изучению 
стран Восточной Европы и развивающихся рынков (FREE 
Network)3, объем теневой экономики в России составля-
ет почти 45% от ВВП. Два основных вида теневых опера-
ций – это занижение прибыли в отчетности и «зарплаты 
в конвертах» (как отмечает Татьяна Голикова4, заместитель 

https://www.youtube.com/watch?v=cF98nMjWSbs
https://www.taxcoach.ru/taxbook/droblenie_biznesa
https://www.taxcoach.ru/taxbook/droblenie_biznesa
https://freepolicybriefs.org/2020/03/16/shadow-economy-russia/
https://freepolicybriefs.org/2020/03/16/shadow-economy-russia/
https://iz.ru/886870/elena-loriia-elena-likhomanova/deistvie-sotckontrakta-ne-dolzhno-ogranichivatsia-mesiatcem-ili-godom
https://iz.ru/886870/elena-loriia-elena-likhomanova/deistvie-sotckontrakta-ne-dolzhno-ogranichivatsia-mesiatcem-ili-godom
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председателя Правительства Российской Федерации, около 
15 млн граждан России получают зарплату  «в конверте»).  
Согласно данным Российского многолетнего мониторин-
га (ВШЭ) 2020 г.5, 16% граждан России признаются, что их 
труд оплачивается неофициально, а 51% из них получают 
всю зарплату «в конверте».
Если в деятельности организации присутствуют теневые 
операции, официальная финансовая отчетность юридиче-
ского лица может быть необъективной: доходы могут быть 
занижены, затраты – преувеличены и т. д.
Дополнительным косвенным доказательством необъектив-
ности финансовой отчетности российских фирм являются 
недостаточно строгие стандарты аудита и бухгалтерского 
учета. Согласно данным Глобального индекса конкуренто-
способности Всемирного банка6 Российская Федерация зани-
мает 100-е место из 137 стран по строгости стандартов аудита 
и бухгалтерского учета (4 из 7 баллов за вопрос «Насколько 
строги стандарты финансового аудита и бухгалтерской отчет-
ности в вашей стране?» (1 – очень мягкие; 7 – очень строгие)).
Таким образом, учитывая приведенные тезисы, финансовые 
коэффициенты российских организаций сферы услуг могут 
быть необъективными, следовательно, одной только финан-
совой информации недостаточно для оценки кредитного 
риска в случае с российскими организациями сферы услуг.

Методы исследования
Описание данных
Поскольку не существует единого определения сферы ус-
луг, необходимо указать отрасли, которые к ней относятся. 
Согласно данным Большой российской энциклопедии7 в сфе-
ру услуг включаются услуги в области культуры, образова-
ния и домашнего хозяйства. Федеральная служба государ-
ственной статистики Российской Федерации8 к сфере услуг 
относит услуги почтовой связи, телекоммуникационные, 
коммунальные, медицинские, туристические услуги, услу-
ги системы образования и юридические. В настоящем ис-
следовании рассмотрены  фирмы из следующих отраслей, 
которые определенно являются частью сферы услуг:
• туризм, гостиничный бизнес и пассажирские перевозки;
• общественное питание и доставка продуктов;
• образование;
• медицинские и социальные услуги;
• культура, спорт и развлечения;
• прочие услуги (персональные услуги, ветеринарные 

услуги).
При отборе российских фирм для анализа использовалась 
классификация ОКВЭД-2, при отборе европейских фирм –  
Классификация видов экономической деятельности ЕС. 
Количество фирм по категориям услуг приведено в Прило-
жении 1.
Было подготовлено два набора данных. Первый набор данных 
содержит информацию по российским организациям сферы 

5 Российский многолетний мониторинг (ВШЭ) 2020 г. URL: https://www.hse.ru/rlms/spss (дата обращения: 19.02.2022).
6 Рейтинги конкурентоспособности. (2017). Глобальный индекс конкурентоспособности 2017–2018. URL: http://wef.ch/2wcVUt8 (дата 
обращения: 21.09.2021).
7 Большая российская энциклопедия. URL: https://bigenc.ru/economics/text/3546082 (дата обращения: 10.06.2021). 
8 Росстат. URL: https://rosstat.gov.ru (дата обращения: 10.06.2021).
9 СПАРК Интерфакс. URL: https://spark-interfax.ru (дата обращения: 12.06.2021). 

услуг, столкнувшихся с ситуацией дефолта с 2017 по 2020 г. 
Год, в котором кредитор направил уведомление о намерении 
кредитора обратиться в суд с заявлением о банкротстве, ис-
пользовался как год определения банкротства. Данные были 
собраны из базы данных СПАРК-Интефакс9. Набор данных 
состоит из 202 фирм, нарушивших платежные обязательства. 
Для каждой фирмы в «дефолтной» выборке была подобрана 
контрольная «недефолтная» фирма. В качестве критерия со-
ответствия была выбрана стоимость активов фирмы. Иссле-
дователи широко используют этот критерий соответствия [8].
Зависимая переменная является дамми переменной: 1 – 
есть факт дефолта, 0 – нет факта дефолта. Независимые 
переменные – финансовые коэффициенты фирм (рассчи-
танные за год, предшествующий году дефолта для «дефолт-
ных» фирм и за тот же год для «недефолтных» фирм).
Обычно финансовые коэффициенты, используемые иссле-
дователями для создания моделей прогнозирования де-
фолта, включают:
• коэффициенты оборачиваемости;
• коэффициенты рентабельности;
• коэффициенты ликвидности;
• коэффициенты активов, концентрации собственного 

капитала или структуры задолженности, коэффици-
енты покрытия долга [36].

Оказалось невозможным включить коэффициенты по-
крытия долга, потому что информация о сумме выплат по 
процентам для большинства российских фирм в наборе 
данных отсутствует. В Таблице 1 приведен окончательный 
список используемых независимых переменных.

Таблица 1. Список независимых переменных

Коэффициенты 
оборачиваемости

Оборачиваемость чистых 
активов
Оборачиваемость запасов
Период погашения 
дебиторской задолженности
Период погашения 
кредиторской задолженности

Коэффициенты 
рентабельности

Рентабельность по чистой 
прибыли
Рентабельность активов

Коэффициенты 
ликвидности

Коэффициент текущей 
ликвидности
Коэффициент быстрой 
ликвидности

Коэффициенты 
активов, концентрации 
собственного капитала 
или структуры 
задолженности

Акционерный капитал / 
Активы

Источник: составлено автором.

https://www.hse.ru/rlms/spss
http://wef.ch/2wcVUt8
https://bigenc.ru/economics/text/3546082
https://rosstat.gov.ru
https://spark-interfax.ru
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Таблица 2. Описательная статистика переменных по двум базам данных

Переменная Набл. Среднее Ст. откл. Мин. Макс.

Европейские данные, дефолты

Рентабельность по чистой прибыли, % 145 –11.382 21.112 –97.23 48.447

Рентабельность активов по чистой прибыли, % 141 –13.629 20.021 –89.48 28.26

Оборачиваемость чистых активов, X 112 9.984 22.574 .042 183.346

Оборачиваемость запасов,  X 104 90.301 138.537 2.566 924.534

Период погашения дебиторской задолженности, дни 148 51.385 85.619 0 688.013

Период погашения кредиторской задолженности, дни 149 61.669 92.285 0 654.728

Коэффициент текущей ликвидности,  X 151 .833 1.069 .005 12.263

Коэффициент быстрой ликвидности, X 148 .755 1.078 .005 12.263

Акционерный капитал / Общие активы, X 152 –.117 .921 -9.207 .899

Европейские данные, отсутствие дефолта

Рентабельность по чистой прибыли, % 152 4.194 15.772 –83.884 94.162

Рентабельность активов по чистой прибыли, % 152 5.459 9.087 –20.883 35.116

Оборачиваемость чистых активов, X 152 5.325 8.147 .06 70.962

Оборачиваемость запасов,  X 93 122.626 146.115 1.87 845.975

Период погашения дебиторской задолженности, дни 152 29.849 36.799 0 213.023

Период погашения кредиторской задолженности, дни 152 18.533 19.88 0 108.371

Коэффициент текущей ликвидности,  X 152 2.228 7.108 .014 80.151

Коэффициент быстрой ликвидности, X 152 2.104 7.1 .014 80.151

Акционерный капитал /  Активы, X 152 .36 .263 –.607 .987

Российские данные, дефолты

Рентабельность по чистой прибыли, % 201 –937.1 8705.9 –102 815.1 100

Рентабельность активов по чистой прибыли, % 202 –462.1 5971 –84 837.1 1907.9

Оборачиваемость чистых активов, X 190 7.961 55.255 –352.55 400.299

Оборачиваемость запасов,  X 176 372.208 1478.422 0 14 753.5

Период погашения дебиторской задолженности, дни 199 6600.915 50 664.473 1 579 366

Период погашения кредиторской задолженности, дни 195 26 474.502 330 690.63 2.57 4 618 755.6

Коэффициент текущей ликвидности,  X 200 5.654 19.806 .005 180.6

Коэффициент быстрой ликвидности, X 200 4.635 15.212 .003 122.56

Акционерный капитал / Активы, X 200 –5.684 53.369 –750.114 1

Российские данные, отсутствие дефолта

Рентабельность по прибыли, % 202 .051 .302 –2.902 100

Рентабельность активов  по чистой прибыли, % 200 –.182 10.05 –132.3 4765.2

Оборачиваемость чистых активов, X 184 304.016 1554.744 –620.513 16 101.7
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Переменная Набл. Среднее Ст. откл. Мин. Макс.

Оборачиваемость запасов,  X 172 1042.513 9181.763 .2 117 718

Период погашения дебиторской задолженности, дни 190 182.779 1472.473 1 20 240

Период погашения кредиторской задолженности, дни 194 1436.098 18 422.058 .42 256 678.65

Коэффициент текущей ликвидности,  X 202 4.169 11.505 .012 140.883

Коэффициент быстрой ликвидности, X 200 3.361 11.143 .007 140.883

Акционерный капитал / Активы, X 202 –1.259 9.951 –81.2 .993

Источник: составлено автором.

Второй набор данных – это контрольная группа. Он содер-
жит ту же информацию, но по организациям сферы услуг из 
развитых стран ЕС (152 фирмы, нарушившие платежные обя-
зательства, и 152 финансово устойчивые фирмы). Дата нача-
ла процедуры банкротства использовалась для определения 
года дефолта. Данные были взяты из базы данных Amadeus10.
В качестве контрольной группы были выбраны фирмы из 
развитых стран Европейского союза (ЕС), потому что для 
них существенно менее актуальны проблемы теневых опе-
раций и дробления бизнеса. В то время как объем теневого 
рынка в европейских развивающихся странах и странах 
с переходной экономикой оценивается примерно в 27%, 
тот же коэффициент для ЕС в два раза ниже (лишь око-
ло 14%)11. Страны с самым низким коэффициентом тене-
вой экономики – Австрия, Люксембург, Великобритания, 
Нидерланды, Франция, Ирландия, Исландия, Германия, 
Дания, Швеция, Словакия, Финляндия, Испания, Норве-
гия12. Контрольный набор данных сформирован из фирм 
этих стран.
Что касается дробления бизнеса, по ЕС статистика отсут-
ствует, но можно утверждать, что данная проблема менее 
актуальна для европейского рынка. Учитывая, что дробле-
ние бизнеса – это инструмент уменьшения налоговой на-
грузки, отношение бизнес-сообщества к налоговым став-
кам может использоваться в качестве прокси для уровня 
дробления. Согласно данным Всемирного банка13 22.6% 
российских фирм рассматривают налоговые ставки как 
самую серьезную помеху для бизнеса. Тот же показатель 
для Австрии составляет лишь 20.6%, для Дании – 6.4, Люк-
сембурга – 5.7, Нидерландов – 7.4, Ирландии – 13.6, Шве-
ции – 13.4, Словакии – 17.7, Финляндии – 9.5%. Данные 
по другим европейским странам отсутствуют, но можно 
предположить, что поскольку они находятся на более вы-
соком «уровне развития», проблема дробления бизнеса для 

10 База данных Amadeus. (2021). URL: https://amadeus.bvdinfo.com (дата обращения: 15.07.2021).

11 Boumans D., Schneider F. (2019). Ifo World Economic Survey (No. 18; p. 2)]. Leibniz Institute for Economic Research at the University of Munich. 
URL: https://www.ifo.de/DocDL/WES_4_19_0.pdf  (дата обращения: 08.08.2021).
12 Kelmanson B., Kirabaeva K., Medina L., Mircheva B., Weiss J. (2019). Explaining the Shadow Economy in Europe: Size, Causes and 
Policy Options. Келмансон Б., Кирабаева К, Медина Л., Мирчева Б. и Вейсс Д. (2019). Объясняя теневую экономику в Европе: 
размер, причины и варианты политики. Рабочий документ МВФ. Международный валютный фонд. URL: https://www.google.com/
url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=&ved=2ahUKEwjHiM3o4dvzAhVFpIsKHaXvDLoQFnoECAgQAQ&url=https%3A%2F%2Fwww.
imf.org%2F~%2Fmedia%2FFiles%2FPublications%2FWP%2F2019%2Fwpiea2019278-print-pdf&usg=AOvVaw3112V7M9BqTYQptaO-Xh1z (дата 
обращения: 10.08.2021). 
13 Обзоры предприятий (Данные Всемирного банка). URL: https://www.enterprisesurveys.org/en/custom-query (дата обращения: 15.09.2021).
14 ВВП (Данные Всемирного банка). URL: https://data.worldbank.org/indicator/NY.GDP.PCAP.CD (дата обращения: 15.09.2021). 

них менее актуальна. ВВП на душу населения используется 
как прокси для «уровня развитости» стран. ВВП на душу 
населения в остальных странах, по которым нет данных 
касательно отношения бизнеса к налогам, намного выше, 
чем в России14. 
Описательная статистика переменных по двум базам дан-
ных приведена в Таблице 2. Можно заметить, что дан-
ные российской финансовой отчетности обладают своей  
спецификой, например, чрезвычайно низкий коэффициент 
рентабельности или исключительно длинные период пога-
шения дебиторской задолженности и срок кредитования 
по дефолтам. Данная специфика также может быть пока-
зателем смещенности финансовой отчетности. Принято 
решение не рассматривать фирмы с крайними значениями 
как выбросы, потому что эти крайние значения взяты из 
реально существующей финансовой отчетности (отчет-
ность таких фирм проверена вручную).

Алгоритмы машинного обучения
Для обучения данных были использованы три алгоритма 
машинного обучения: логистическая регрессия, k-ближай-
ших соседей и случайный лес. Логистическая регрессия 
является линейным алгоритмом классификации, часто 
используемым для прогнозирования дефолта [5–8]. Од-
ним из преимуществ логистической регрессии является 
способность интерпретировать вклад в прогноз каждой 
независимой переменной. Алгоритм k-ближайших соседей 
был выбран как, возможно, самый простой алгоритм ма-
шинного обучения, часто используемый в исследованиях, 
посвященных прогнозированию дефолта [37]. Классифи-
катор на основе случайного леса выбран как один из самых 
эффективных алгоритмов, применяемых для прогнозиро-
вания дефолта и скоринга, что подтверждают предыдущие 
исследования [29; 30].

https://amadeus.bvdinfo.com
https://www.ifo.de/DocDL/WES_4_19_0.pdf
https://www.google.com/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=&ved=2ahUKEwjHiM3o4dvzAhVFpIsKHaXvDLoQFnoECAgQAQ&url=https%3A%2F%2Fwww.imf.org%2F~%2Fmedia%2FFiles%2FPublications%2FWP%2F2019%2Fwpiea2019278-print-pdf&usg=AOvVaw3112V7M9BqTYQptaO-Xh1z
https://www.google.com/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=&ved=2ahUKEwjHiM3o4dvzAhVFpIsKHaXvDLoQFnoECAgQAQ&url=https%3A%2F%2Fwww.imf.org%2F~%2Fmedia%2FFiles%2FPublications%2FWP%2F2019%2Fwpiea2019278-print-pdf&usg=AOvVaw3112V7M9BqTYQptaO-Xh1z
https://www.google.com/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=&ved=2ahUKEwjHiM3o4dvzAhVFpIsKHaXvDLoQFnoECAgQAQ&url=https%3A%2F%2Fwww.imf.org%2F~%2Fmedia%2FFiles%2FPublications%2FWP%2F2019%2Fwpiea2019278-print-pdf&usg=AOvVaw3112V7M9BqTYQptaO-Xh1z
https://www.enterprisesurveys.org/en/custom-query
https://data.worldbank.org/indicator/NY.GDP.PCAP.CD
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Рисунок 7. Пример простого дерева решений (CART)
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Источник: составлено автором.

Логистическая регрессия – это алгоритм, сходный с обык-
новенной линейной регрессией. Разница заключается в 
том, что прогнозируемая зависимая переменная может ме-
няться лишь в диапазоне от 0 до 1, в то время как в случае с 
обыкновенной линейной регрессией она может принимать 
любое значение. Для прогнозов используется логистиче-
ская функция (логистическая кривая):

( )
0 1 1

0 1 1 

      

     .
1

n n

n n

B B X B X

B B X B X

eP x
e

+ + +

+ + +=
+





P(x) в случае данного исследования является оценкой веро-
ятности дефолта, а B0 – Bn – линейными коэффициентами 
независимых переменных (финансовых коэффициентов). 
Чтобы трансформировать регрессию в алгоритм классифи-
кации, устанавливается предельное значение вероятности 
(50% в данном случае) для присваивания класса наблюде-
нию. Наблюдения классифицируются как «дефолтные», 
если оценка вероятности по модели выше 50%.
Логистическая регрессия оценивается при помощи метода 
максимального правдоподобия. Коэффициенты регрессии 
определяются так, чтобы максимизировать функцию прав-
доподобия:

( ) ( )( )( ) ( )1· 1 , 1; ,i iy y
i iLF P x P x i n−= ∏ − ∈

которая является произведением всех рассчитанных  оце-
нок вероятностей принадлежности наблюдения к истинно-
му классу для наблюдения [38].
Регуляризация Лассо L1 используется для ограничения ко-
личества переменных. Сумма абсолютных значений коэф-
фициентов прибавляется к минимизируемой функции.
Классификатор k-ближайших соседей является одним из 
простейших алгоритмов классификации. Классификация ос-
нована на классах нескольких (k) наиболее сходных фирм из 
набора данных для обучения. Наблюдение классифицирует-
ся на основании голосования большинством голосов. Проце-
дура классификации состоит из следующих трех этапов.
Выбор количества «соседей». Количество «соседей» не 
должно быть очень низким (может снизить точность) или 
очень высоким (большинство наблюдений в тестовом на-
боре будут отнесены к одному классу, который имеет наи-

15 Laszlo K. (2008). K Nearest Neighbors algorithm (kNN). Special Course in Computer and Information Science. (Лазло К. (2008). Алгоритм 
k-ближайших соседей. Специальный курс вычислительной техники и информатики). URL: http://www.lkozma.net/knn2.pdf (дата обращения: 
15.08.2021). 

большее количество представителей в наборе данных для 
обучения). В качестве k использован квадратный корень из 
количества наблюдений согласно признанному исследова-
телями подходу [39]. 
Оценка расстояний между данными для обучения и тести-
рования.
Для определения ближайших «соседей», применено евкли-
дово расстояние:

.
Классификация тестового наблюдения на основании голо-
сования большинством голосов, другими словами, отнесе-
ние к классу, исходя из самого популярного класса среди 
«соседей»15.
Из-за использования евклидова расстояния перед модели-
рованием данные необходимо нормализовать.
Классификатор случайного леса является алгоритмом ма-
шинного обучения, использующий ансамбль деревьев ре-
грессии и классификации (CART). Пример простого CART 
представлен на Рисунке 7.
При обучении дерева данные для обучения разбивают на 
две подвыборки в каждом узле. Разбивку производят на 
основании значения определенной переменной. Индекс 
Джини используется для выбора переменных (перемен-
ная 1, переменная 2 на Рисунке 7) и порогового значения 
для разбивки (T1 и T2 на Рисунке 7). Основополагающая 
идея заключается в минимизации данного индекса. Индекс 
Джини отражает обратную точность разбивки:

1

1

http://www.lkozma.net/knn2.pdf
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L и R – подвыборка 1 и подвыборка 2 (справа и слева); i – 
класс (1 – дефолт, 0 – нет дефолта) [40].
«Лес» означает сочетание простых деревьев решений, «слу-
чайный» – тот факт, что каждое дерево обучено на случай-
но выбранной подвыборке из обучающей выборки, а пе-
ременные для разбивки выбраны произвольным образом. 
Подвыборки формируются при помощи бутстрэпа. Идея, 
лежащая в основе данного метода, заключается в том, что 
повторные выборки берут из начальной обучающей вы-
борки. По каждому дереву переменные (переменная 1 и пе-
ременная 2 на Рисунке 7) выбирают из случайного списка 
k-переменных, взятых из общего списка. Благодаря этому 
деревья отличаются друг от друга.

Необходимо ограничивать количество деревьев и вну-
тренних узлов в каждом дереве. Принято решение  
обучить 100 деревьев для каждого набора обучения и 
установить максимальное количество уровней дерева в 
размере 2 .

Подготовка и моделирование данных
В наборах данных имелись пропущенные значения. Они 
заменены на средние значения соответствующей перемен-
ной. В Таблице 3 приведены доли пропущенных значений 
по каждой переменной двух наборов данных. Имеются не-
которые различия, но представляется, что качество собран-
ных данных для российских и европейских фирм сходно.

16 Steorts R. (2014). Bagging and Random Forests. (Стеортс Р. (2014). Бэггинг и случайный лес).  
URL: http://www2.stat.duke.edu/~rcs46/lectures_2015/random-forest/slides_lecture15.pdf (дата обращения: 15.08.2021). 

Таблица 3. Доли отсутствующих данных в наборах данных (%)

С произошедшим 
дефолтом Без дефолта

Данные  
по России

Данные  
по Европе

Данные  
по России

Данные  
по Европе

Рентабельность по чистой прибыли, % 6 26 9 0

Рентабельность активов по чистой прибыли, % 13 32 15 39

Оборачиваемость чистых активов, X 1 3 6 0

Оборачиваемость запасов,  X 3 2 4 0

Период погашения дебиторской задолженности, дни 0 5 0 0

Период погашения кредиторской задолженности, дни 0 7 1 0

 Коэффициент текущей ликвидности,  X 1 1 0 0

 Коэффициент быстрой ликвидности, X 1 3 1 0

 Акционерный капитал /  Активы, X 1 0 0 0

Источник: составлено автором.

Полученные наборы данных разделены на обучающие и 
тестовые выборки. Затем алгоритмы классификации были 
обучены на обучающих наборах, после чего обученные ал-
горитмы были применены к тестовым выборкам и была рас-
считана точность прогнозирования. Чтобы удостовериться, 
что результат по конкретной выборке не является выбро-
сом, произошедшим из-за специфического разделения на 
тестовую и обучающую выборки, было осуществлено 100 
произвольных разделений на тестовую и обучающую вы-
борки по каждому набору данных, а затем алгоритмы были 
обучены на каждой обучающей выборке и была рассчитана 
точность на каждой соответствующей тестовой выборке.
Основная гипотеза заключается в том, что средняя точ-
ность прогнозирования дефолта для российских органи-
заций сферы услуг будет ниже, чем у европейских органи-
заций сферы услуг. Данная гипотеза была протестирована 
при помощи теста Манна – Уитни.

Результаты
Результаты свидетельствуют о том, что точность прогнози-
рования для российских фирм существенно ниже. Резуль-
таты по трем алгоритмам классификации представлены на 
Рисунке 8.

Рисунок 8. Результаты классификации по логистическому 
алгоритму, алгоритму k-ближайших соседей и случайного 
леса

Источник: составлено автором.

http://www2.stat.duke.edu/~rcs46/lectures_2015/random-forest/slides_lecture15.pdf
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Рисунок 9. Распределение точности алгоритма логистиче-
ской регрессии

Источник: составлено автором. 

Рисунок 10. Распределение точности алгоритма  
k-ближайших соседей

Источник: составлено автором.

Рисунок 11. Распределение точности алгоритма  
случайного леса

Источник: составлено автором.

В первую очередь была оценена логистическая регрессия. 
Средняя точность классификации составляет 64.4% для 
российских организаций сферы услуг и 80.7% для набора 

данных по европейским фирмам. Рисунок 9 показывает 
распределение точности логистического алгоритма, рас-
считанной на произвольно сформированных тестовых на-
борах для российских и европейских фирм из сферы услуг. 
Как для российских, так и для европейских фирм распреде-
ление визуально близко к нормальному, но результат теста 
Шапиро – Уилка на нормальность говорит о том, что точ-
ность для европейских фирм распределена ненормально 
(p-значения для наборов российских и европейских фирм 
составляют 0.386 и 0.04 соответственно). Поэтому был 
применен непараметрический критерий Манна – Уитни 
вместо традиционного критерия Стьюдента, чтобы по-
нять, есть ли статистически значимые отличия в средней 
точности. Р-значение критерия Манна – Уитни близко к 
нулю (1.35∙10−33), а это означает, что вероятность получе-
ния такой статистики критерия очень низка, если средняя 
точность для российских и европейских фирм одинакова.
Точность алгоритма k-ближайших соседей ниже в обоих 
случаях: 54.8% для российских фирм и 71.7% – для евро-
пейских. Точность классификации для европейских фирм 
можно посчитать недостаточной, но она все еще значи-
тельно выше, чем средняя точность для российских ком-
паний. На Рисунке 10 показано распределение точности 
алгоритма k-ближайших соседей, рассчитанной на слу-
чайно сформированных тестовых наборах для российских 
и европейских организаций сферы услуг. Распределение 
точности нормально для российских фирм, но не для ев-
ропейских (р-значения теста Шапиро – Уилка составляют 
0.389 и 0.008 соответственно), поэтому для оценки зна-
чимости разницы между показателями средней точности 
использовался критерий Манна – Уитни. Р-значение кри-
терия Манна – Уитни близко к нулю (4.40∙10−28), а это оз-
начает, что вероятность получения такого значения очень 
низка, если средняя точность для российских и европей-
ских фирм одинакова.
Алгоритм случайного леса оказался наиболее точным клас-
сификатором как для российских, так и для европейских 
фирм. Средняя точность классификации составляет 72.7 и 
80.6% для российских и европейских фирм соответственно. 
Рисунок 11 показывает распределение точности алгоритма 
случайного леса, рассчитанной на произвольно сформиро-
ванных тестовых наборах для российских и европейских 
организаций сферы услуг. Результаты теста Шапиро – Уилка 
указывают на то, что распределение точности ненормаль-
но для российских фирм (р-значения составляют 0.019 для 
российских фирм и 0.18 – для европейских), поэтому кри-
терий Манна – Уитни использовался для оценки значимо-
сти разницы между средней точностью. Р-значение теста 
близко к нулю (6.14∙10−23), а из этого следует, что вероят-
ность получения такого значения критерия очень низка, 
если средняя точность для российских и европейских фирм 
одинакова.
Помимо общей точности моделей полезно проанализиро-
вать ошибки I и II рода. В Таблице 4 представлены сред-
ние значения ошибок I и II рода по наборам данных для 
российских и европейских фирм в соответствии с исполь-
зуемым алгоритмом. Результаты согласуются с выводами, 
полученными выше: ошибки как I, так и II рода выше в слу-
чае российских организаций сферы услуг по сравнению с 
европейскими фирмами из этой же сферы.



Journal of Corporate Finance Research / New Research Vol. 17 | № 1 | 2023

Higher School of  Economics75

Таблица 4. Чувствительность, специфичность и ошибки классификации I и II родов (%)

Чувствительность Ошибка I 
рода

Специфичность Ошибка II 
рода

Логистическая 
регрессия

Набор данных российских 
фирм 72.3 27.7 57.2 42.8

Набор данных европейских 
фирм 74.9 25.1 86.3 13.7

k-ближайших 
соседей

Набор данных российских 
фирм 60.5 39.5 51.0 49.0

Набор данных европейских 
фирм 76.7 23.3 68.7 31.3

Случайный лес

Набор данных российских 
фирм 73.4 26.6 72.5 27.5

Набор данных европейских 
фирм 76.6 23.4 84.6 15.4

Среднее 
значение

Набор данных российских 
фирм 68.7 31.3 60.2 39.8

Набор данных европейских 
фирм 76.1 23.9 79.9 20.1

Источник: составлено автором.

Заключение
Учитывая полученные результаты, можно утверждать, что 
прогнозирование дефолта, основанное на финансовых 
данных, менее эффективно для российских организаций 
сферы услуг, чем для фирм этой сферы, работающих на 
развитых европейских рынках. Точность в зависимости 
от алгоритма для российских фирм составляет 55–73% по 
сравнению точностью в 72–81% для фирм с развитых евро-
пейских рынков. Результаты для наборов данных по евро-
пейским фирмам с точки зрения общей точности согласу-
ются с результатами предыдущих исследований [23], в то 
время как результаты для набора данных по российским 
фирмам сильно отстают.
Таким образом, в случае с российскими фирмами можно 
ожидать более высокой вероятности ошибки при прогно-
зировании дефолта на основании финансовых показате-
лей. Иначе говоря, результаты указывают на то, что фи-
нансовые коэффициенты являются менее качественными 
показателями будущего дефолта для российских фирм, чем 
для фирм с развитых рынков.
Финансовая отчетность российских юридических лиц не 
отражает реальное состояние фирм по двум возможным 
причинам, приведенным в статье: дробление бизнеса и 
теневые операции. Использование нефинансовых пока-
зателей может быть полезным для увеличения точности 
классификации, что может быть отправной точкой для 
дальнейших исследований, связанных с прогнозированием 
дефолта в России.
Более того, результаты настоящего исследования можно 
обобщить в том смысле, что традиционный подход к про-
гнозированию дефолта может оказаться неприменимым 
не только для российских фирм из сферы услуг, но также 
для фирм из других развивающихся экономик, сталкива-
ющихся с проблемой необъективной финансовой отчет-
ности.
Дополнительным результатом данного исследования явля-
ется сравнение предсказательной способности алгоритмов 

классификации. Алгоритм случайного леса показывает 
самую высокую эффективность, подтверждая результаты 
предыдущих исследований [29; 30]. Несмотря на то, что это 
алгоритм линейной классификации, классификатор логи-
стической регрессии также можно использовать для про-
гнозирования дефолта (81% точности в среднем по евро-
пейским фирмам). Однако алгоритм k-ближайших соседей 
представляется наименее точным (лишь 72% точности в 
среднем по европейским фирмам и только 55% – в среднем 
по российским фирмам, а это означает, что предсказатель-
ная сила алгоритма для российских фирм близка к нулю).
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Приложение 1
Количество фирм в наборах данных по категории услуг

Данные по европейским фирмам Данные по российским фирмам

Категория услуг Количество 
фирм

Доля  
фирм, %

Количество 
фирм

Доля  
фирм, %

Общественное питание и доставка 
продуктов 91 30 172 43

Прочие услуги 52 17 45 11

Медицинские и социальные услуги 49 16 58 14

Туризм, гостиничный бизнес и 
пассажирские перевозки 72 24 53 13

Культура, спорт и развлечения 21 7 66 16

Образование 19 6 10 2
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