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1. ВВЕДЕНИЕ

Прогнозирование дефолтов банков представляет собой важную задачу как с точки зрения от-
дельных инвесторов, так и с точки зрения регулятора. Дефолт одного банка, даже небольшого раз-
мера, связан с денежными убытками для отдельных агентов, но он также может вызвать цепоч-
ку неплатежей и кризис доверия, что может угрожать стабильности банковской системы в целом. 
Повышенная вероятность возникновения заражения отличает банки от нефинансового сектора. 
Проблемы в банковской системе могут также распространяться на реальный сектор и в конечном 
итоге негативно повлиять на экономический рост. Таким образом, серьезные последствия, кото-
рые могут повлечь дефолты банков, требуют тщательного изучения.

Исследование выполнено при поддержке Российского научного фонда (проект № 23-18-00756).
Аннотация. Прогнозирование банковских дефолтов представляет собой важную задачу для всей 
экономики. Раннее выявление проблемных банков помогает предотвратить надвигающиеся 
банкротства либо минимизировать связанные с ними потери. В статье обсуждается современ-
ное состояние инструментальных методов и данных, используемых для этой цели. Последова-
тельно рассматриваются теоретические предпосылки, эволюция методологических подходов, 
применяемых для прогнозирования банковских дефолтов, особенности работы с данными, 
а также перечни предикторов, которые включают в модели раннего оповещения. Делается вы-
вод, что в литературе до сих пор наблюдаются существенные противоречия в отношении как 
методов, так и переменных, которые следует использовать в прогнозных моделях. Методы ма-
шинного обучения демонстрируют лучшую по сравнению с традиционными статистическими 
моделями способность выявлять нелинейные зависимости и работать с большими выборка-
ми. Их преимущества часто нивелируются при вневыборочной оценке. Другие ограничения 
подобных методов связаны с риском переобучения и сложностью интерпретации результатов. 
Списки потенциальных предикторов банковских дефолтов также разнятся от страны к стране. 
Чаще всего в прогнозных моделях используют данные банковских балансов и финансовые ко-
эффициенты. Однако есть исследования, которые показывают для отдельных стран повышение 
точности прогнозов при включении рыночных, макроэкономических и нефинансовых показа-
телей. Перспективы дальнейших исследований в этой области заключаются в поиске оптималь-
ного сочетания параметрических и непараметрических подходов, исследовании потенциала не-
финансовых показателей в качестве факторов банковских банкротств, а также в проведении 
исследований на больших выборках, включающих как развитые, так и развивающиеся страны.
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На сегодняшний день накоплен значительный опыт прогнозирования дефолтов банков. Чаще 
всего для решения этой задачи используются такие статистические методы, как дискриминантный 
анализ, а также логит- или пробит- модели для панельных данных. Сравнительно новый подход пред-
полагает применение методов машинного обучения, решающих задачу классификации: случайного 
леса (random forest), метода опорных векторов (support vector machines), бинарных деревьев (binary 
decision trees), а также более сложных техник — ансамблей алгоритмов и нейронных сетей.

Несмотря на то что методы машинного обучения получили широкое распространение и име-
ют высокую предсказательную силу, в современных условиях дефолты банков по-прежнему слу-
чаются и вызывают значительный резонанс. Последний пример — крах Silicon Valley Bank (SVB) 
в США — 16-го по размеру активов банка США на конец 2022 г. После SVB обанкротился еще 
один банк — Signature Bank of New York (SBNY), который по системе CAMELS имел удовлетво-
рительную оценку, присвоенную банку за два дня до банкротства (Citterio, 2024). Эти два события 
показывают, что, очевидно, до сих пор остаются неучтенные исследователями факторы, которые 
могут влиять на вероятность банкротства.

Цель данной статьи — систематизировать накопленный массив исследований прогнозирования 
дефолтов банков, уделив особое внимание применению методов машинного обучения для реше-
ния этой задачи.

Работа структурирована следующим образом: в разд. 2 рассматриваются причины дефолтов бан-
ков; далее, в разд. 3, технические нюансы работы с данными, которые используются при прогнози-
ровании дефолтов банков. В разд. 4 обсуждается эволюция методологических подходов для прогно-
зирования банковских дефолтов. В разд. 5 приведены выводы на основании итогов исследования.

2. ОСНОВНЫЕ ПРИЧИНЫ БАНКОВСКИХ ДЕФОЛТОВ

Д. Мартин (Martin, 1977) подразумевал под банкротством банка ситуацию, когда его чистое бо-
гатство становится отрицательным, в результате чего банк не может продолжать свою деятельность 
без серьезных убытков. В большинстве исследований, которые будут рассмотрены ниже, исполь-
зуется близкое определение: под дефолтом понимается невозможность исполнения банком своих 
обязательств, что требует вмешательства регулятора 1.

Есть три гипотезы, которые объясняют, с чем могут быть связаны дефолты банков (Fungacova, 
Turk, Weill, 2021).

1. Гипотеза слабых фундаментальных показателей. Согласно этой гипотезе, ухудшение ос-
новных показателей деятельности компании тесно связано с вероятностью банкротства. Одним 
из примеров системы опережающих индикаторов банкротства банка, которая была разработа-
на на основе этой гипотезы, является система CAMELS. Она оценивает показатели деятельно-
сти банка в соответствии с пятью компонентами: достаточность капитала (Capital), качество ак-
тивов (Assets), качество менеджмента (Management), прибыльность (Earnings), состояние ликвид-
ности (L), платежеспособность (Solvency). CAMELS считается одной из самых аккуратных систем 
для оценки финансового положения банка. Основная проблема — результаты CAMELS доступны 
с отставанием.

Гипотеза слабых фундаментальных показателей логично подводит к тому, что для предотвраще-
ния дефолта необходимо развивать микропруденциальное регулирование.

2. Гипотеза нехватки ликвидности. Ликвидность является одним из элементов системы 
CAMELS, но во многих исследованиях именно проблемы в этой компоненте выделяют как глав-
ную причину дефолтов банков. Основная причина банкротства, согласно этой теории, связана 
с самой природой банковской деятельности, а именно — с финансированием неликвидных длин-
ных активов короткими ликвидными обязательствами (Diamond, Dybvig, 1983; Kashyap, Rajan, 
Stein, 2002). Если происходит внешний шок, а также имеется «ограничение на последовательное 
обслуживание», вкладчики, которые оказываются первыми в очереди, предпочитают изъять свои 

1 В данной работе рассматриваются банкротства, которые происходят в результате нарушения банками выплат по обязатель-
ным платежам либо в результате нарушения обязательных нормативов ликвидности и достаточности капитала. Случаи отзыва 
лицензии в связи с мошенническими действиями не рассматриваются. Это — отдельное направление исследований, в которых 
используются другие данные: о сделках с наличными расчетами, электронных переводах и платежах, банковских счетах, инве-
стиционных сделках через посредников и др. (Jullum et al., 2020; Lokanan, 2024).
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средства. А по мере того как способность банка рассчитываться со всеми вкладчиками снижает-
ся, любые шоки ликвидности становятся все более и более чувствительными. Таким образом, из-
начально банк является платежеспособным, но из-за ухудшающихся проблем в ликвидности он 
приближается к банкротству.

Гипотеза дефицита ликвидности свидетельствует в пользу создания более доверительных отно-
шений между банками и другими игроками, а также формирования специальных институтов, сни-
жающих врожденную уязвимость банков, — систем страхования вкладов, возможность получения 
финансовой помощи от кредитора последней инстанции, спасение банка государством.

В (Fungacova, Turk, Weill, 2021) авторы предлагают третью гипотезу, которая утверждает, что по-
вышенный риск банкротства может быть связан с созданием чрезмерной ликвидности.

Представленные выше гипотезы не свидетельствуют о том, что является причиной дефолта, они 
скорее описывают симптомы — слабые финансовые коэффициенты либо неблагоприятную ситу-
ацию с ликвидностью. Опираясь на них, можно подобрать информативные показатели, которые 
будут использоваться в моделях раннего оповещения для предотвращения банкротства.

Какие же факторы могут вести к слабым фундаментальным показателям либо к неблагоприят-
ной ликвидности?

К внешним факторам относится состояние экономики в целом в данной стране. При прочих 
равных риски оказаться банкротом в стране с высокими темпами роста ВВП и стабильной ин-
фляцией ниже, чем в стране с низкими темпами роста ВВП и высокой нестабильной инфляцией 
(Flannery, 1998; Jagtiani, Lemieux, 2001; Karminsky, Khromova, 2016). В исследованиях в отношении 
России аналогичный вывод показан в (Карминский, 2015; Пересецкий, 2007). При этом структу-
ра банковской системы также может влиять на показатели деятельности банков. Уровень конку-
ренции влияет на прибыльность и устойчивость банков. Прямая или обратная зависимость между 
конкуренцией и вероятностью дефолтов банков зависит чаще всего от других показателей, в част-
ности от проводимой политики, качества институтов, структуры собственности банка, макроэко-
номических условий (Diallo, 2015; Goetz, 2018).

Также проводимая политика в некоторых случаях может сделать отдельные банки уязвимыми: 
снижение объема международных резервов, политика высоких процентных ставок, увеличение 
налоговой нагрузки (Giordana, Schumacher, 2017; Erer E., Erer D., 2024).

Тем не менее, когда происходит внешний шок, через дефолт проходят далеко не все банки. Ста-
нет банк банкротом или нет в случае реализации внешних шоков в большей степени зависит от его 
внутренней устойчивости. К внутренним факторам, ведущим к слабым фундаментальным пока-
зателям и неблагоприятной ликвидности, можно отнести неэффективный менеджмент, неверно 
проводимую бизнес- стратегию и слабые процедуры внутреннего контроля.

Авторы (DeYoung, Torna, 2013) связывают ухудшение финансовых показателей с неверной стра-
тегией банка, а именно с расширением таких нетрадиционных банковских операций, как инве-
стиционный банкинг, секьюритизация, венчурные инвестиции. Авторы (Cole, White, 2012), пере-
сматривая традиционный подход к оценке вероятности дефолта банков на основе CAMELS, по-
казывают, что наиболее значимым предиктором является объем инвестиций банка в коммерческую 
недвижимость

Неэффективный менеджмент также серьезно влияет на результаты деятельности банка, и это 
всегда отражается в показателях баланса и отчета о прибылях и убытках. Менеджмент отвечает 
за стратегию, которой следует банк, за его устойчивость и прибыльность. Агрессивная стратегия, 
нацеленная на быстрый рост кредитного портфеля, в сочетании c недостаточностью залога, на-
личие большой доли волатильных обязательств и неликвидных активов быстро ухудшает баланс 
банка, особенно если ухудшается внешняя среда (Serrano- Cinca et al., 2014; Köhler, 2015). Также 
менеджмент отвечает за устойчивость банка, обеспечивает следование кредитной политике, соот-
ветствие основным правилам деятельности банков и надзор над деятельностью ключевых депар-
таментов. Недостаточно развитые процедуры внутреннего контроля также могут являться причи-
ной банкротства, особенно в развивающихся странах и странах с низким уровнем дохода (Podpiera, 
Weill, 2008).
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3. ОСОБЕННОСТИ РАБОТЫ С ДАННЫМИ ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ  
БАНКОВСКИХ ДЕФОЛТОВ

В этом разделе рассматриваются основные технические моменты, с которыми сталкиваются 
исследователи при работе с данными для прогнозирования банковских дефолтов.

Прогнозирование банкротства банка представляет собой задачу классификации: на основе ана-
лизируемого набора данных, где банки имеют разметку на «стабильные» и «обанкротившиеся», 
необходимо предсказать, в какой класс попадут банки с заданными характеристиками.

Первая особенность работы с подобными данными связана с разметкой зависимой перемен-
ной, т. е. с определением факта, обанкротился банк в отчетном периоде или нет. Такая разметка 
напрямую связана с тем, что конкретные исследователи подразумевают под банкротством, или де-
фолтом, банка.

Авторы (Balcaen, Ooghe, 2006) выделили три основных подхода к определению банкротства бан-
ка. Первый подход предполагает формальное определение банкротства, т. е. на основании соответ-
ствующего решения регулятора (юридическое определение банкротства). Второй подход базиру-
ется на концепции финансового стресса, т. е. метка «банкрот» присваивается тем банкам, которые 
находятся в уязвимом финансовом положении, а это устанавливается на основе субъективных кри-
териев исследователей. Наконец, третий подход устанавливает связь банкротства банка с опреде-
ленными действиями и процедурами, — такими как понижение рейтинга банка, объявление де-
фолта по кредитному портфелю, проведение процедуры рекапитализации банка, наличие финан-
совой поддержки со стороны государства, пересмотр ковенант 2 и др.

Несмотря на то что первое определение является объективным, его использование связано 
со сложностями. Во-первых, всегда есть некий временной лаг между моментом, когда банк уже 
фактически прекратил свою деятельность, и моментом, когда выносится соответствующее реше-
ние регулятора. Во-вторых, в некоторых случаях банки, как и другие компании, могут объявлять 
себя банкротами по стратегическим причинам, например для избавления от долгов или в резуль-
тате непредвиденных событий, природных катастроф, смены правительства и т. д. Кроме того, бан-
кротство банка не обязательно заканчивается ликвидацией банка, возможны сделки слияния/по-
глощения. На самом деле официальное признание банка банкротом — нечастое явление. Если 
ориентироваться только на юридическое определение, можно сильно занизить долю слабых бан-
ков, возможно, стоящих на грани банкротства, в исследуемом наборе данных (Citterio, 2024).

Недостаток второго подхода связан с существенной долей субъективности исследователей, 
в результате чего мы имеем большое число работ, результаты которых несопоставимы между со-
бой. Авторы (Switzer, Wang, 2013a) для выделения финансово уязвимых банков используют данные 
о кредитно- дефолтных свопах, а в (Cipollini, Fiordelisi, 2012) ориентируются на показатель стои-
мости компании для акционеров. Авторы (Poghosyan, Čihak, 2011) выделяют слабые банки на ос-
нове текстового анализа, т. е. путем поиска банков, в отношении которых наблюдаются наиболее 
высокие баллы по негативному сентименту в новостях и прессе. В (Halteh, Kumar, Gepp, 2018) ис-
пользуется показатель z-score Альтмана, а в (Zaki, Bah, Rao, 2011) — процентное изменение в до-
ходности акций банка, среднегодовую доходность на капитал, а также среднегодовую чистую про-
центную маржу.

Третий подход предполагает широкий взгляд на банкротство банка и отнесение к этому явле-
нию разных альтернативных действий и процедур, что также не способствует сопоставимости про-
веденных исследований.

Вторая особенность связана с тем, как исследователи работают с проблемой несбалансирован-
ных данных. Она часто встречается и в других экономических задачах, где используются модели 
бинарного выбора, в частности при прогнозировании дефолтов по кредитам, прогнозировании 
банкротств компаний реального сектора, финансовых кризисов и пр. Если специально не работать 
с дисбалансом классов, прогнозы любых моделей будут смещены в сторону мажоритарного класса.

2 Ковенант (covenant) — договорное обязательство в праве и финансах. В финансовой сфере — условия в кредитном договоре, 
обязывающие заемщика соблюдать финансовые или нефинансовые обязательства (например, поддерживать определенный уро-
вень прибыли) в обмен на более выгодные условия займа; нарушение ведет к штрафам или досрочному возврату долга.
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Применение моделей машинного обучения для прогнозирования дефолтов предлагает новые 
и относительно эффективные способы работы с дисбалансом классов: первый — это ресэмплинг 3, 
который включает андерсэмплинг, или удаление лишних мажоритарных наблюдений, и оверсэм-
плинг, или дублирование наблюдений миноритарного класса; второй класс — добавление специ-
альных штрафов в функцию потерь.

Согласно (Haixiang et al., 2017), ресэмплинг является более популярным способам работы с дис-
балансом классов, чем изменение функции потерь; при этом оверсэмплинг используется в два раза 
чаще, чем андерсэмплинг.

Третья особенность, которая может приводить к несопоставимости результатов, — установле-
ние определенного порога для ошибок первого и второго рода.

Порог служит для трансформации полученной в результате оценки модели вероятности в би-
нарный прогноз. По умолчанию для моделей дискретного выбора, если вероятность превышает 
0,5, то предсказание равно 1, что означает наступление дефолта. В силу того что при прогнозиро-
вании дефолтов ошибки первого рода имеют бóльшую стоимость для общества — классификация 
слабого банка в качестве финансово устойчивого имеет гораздо более сильные негативные послед-
ствия, чем признание хорошего банка банкротом; часто в исследованиях порог берется ниже 0,5.

Наличие разных пороговых значений, которые выбираются исследователями субъективно, 
не позволяет напрямую сравнивать получаемые ими результаты. Это объясняет, почему предска-
зательная сила различных методов разнится от исследования к исследованию.

Четвертая проблема, связанная с данными, — игнорирование панельной структуры данных при 
прогнозировании дефолтов с помощью методов машинного обучения. В большинстве работ тот 
или иной метод машинного обучения применяется к панели данных, но рассматривает каждое на-
блюдение «время–объект» как уникальное значение, игнорируя, что анализируется один и тот же 
объект в течение некоторого промежутка времени.

4. ОБЗОР МЕЖДУНАРОДНЫХ ИССЛЕДОВАНИЙ ОЦЕНКИ ВЕРОЯТНОСТИ ДЕФОЛТА 
БАНКОВ С ПРИМЕНЕНИЕМ МЕТОДОВ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ

В этом разделе мы рассмотрим эволюцию методологических подходов для исследования бан-
ковских дефолтов. Все представленные ниже работы решали две задачи — предиктивную и дес-
криптивную — вспомогательную задачу, которая заключалась в составлении портрета обанкро-
тившегося банка.

В целом методы, которые использовали исследователи, можно разделить на две большие груп-
пы: параметрические (все разновидности дискриминантного анализа, логит- и пробит- регрессии, 
модель пропорциональных рисков, наивный Байес) и непараметрические (нейронные сети, метод 
опорных векторов, деревья решений, k-ближайших соседей, различные нечеткие алгоритмы).

Как параметрические, так и непараметрические методы направлены на поиск закономерностей 
в данных. Отличия между ними заключаются в следующем. Параметрические методы предпола-
гают, что данные порождены определенным распределением, в то время как непараметрические 
рассматривают данные как результат некоторого неизвестного процесса.

Исследование возможностей прогнозирования банковских дефолтов началось в 1966 г., когда 
была опубликована работа (Beaver, 1966). В данной работе автор анализировал динамику отдель-
ных финансовых показателей, в частности: левериджа, доходности на активы, коэффициентов лик-
видности. Автор пришел к выводу, что ухудшение этих показателей происходит тогда, когда банк 
близок к банкротству.

Затем исследователи стали рассматривать возможность адаптировать модели предсказания бан-
кротства, применяемые к компаниям нефинансового сектора, для банковской отрасли. В (Altman, 1968) 
впервые был представлен подход оценки риска банкротства для нефинансовых публичных ком-
паний. На основе пяти коэффициентов: отношения рабочего капитала — к совокупным активам, 
нераспределенной прибыли — к совокупным активам, EBIT — к совокупным активам, рыночной 

3 Ресэмплинг (resampling) — процесс создания нового набора данных (например, изображения, звука, статистики) на основе су-
ществующего, путем изменения его размера или характеристик, например увеличения/уменьшения числа пикселей, изменения 
частоты дискретизации или генерации новых выборок из имеющихся данных.
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стоимости — к балансовой (для совокупного долга), объема продаж — к совокупным активам — он 
вывел показатель z-score 4. Впоследствии z-score часто использовался как мера расстояния до де-
фолта. Статья (Sinkey, 1975) стала первой, где эта модель была применена для прогнозирования 
дефолтов банков в США в 1969–1972 гг. Точность ее прогнозов составила 72%. С этого момента 
дискриминантный анализ получил широкое распространение.

В 1970 г. авторы (Meyer, Pifer, 1970) использовали МНК-регрессию для оценки риска банкрот-
ства банка. В качестве предикторов в их модели выступали различные показатели, рассчитанные 
на основе бухгалтерской отчетности.

В 1977 г. для прогнозирования банковских дефолтов Д. Мартин (Martin, 1977) использовал 
логит- регрессию. Он сравнил результаты логит- регрессии с многомерным дискриминантным ана-
лизом на выборке из американских банков и показал, что обе модели прогнозируют на достаточно 
хорошем уровне.

Впоследствии в некоторых работах также использовалась пробит- регрессия (Bovenzi, Marino, 
McFadden, 1983; Chiaramonte, Croci, Poli, 2015). Исследования показали, что по точности прогно-
зов пробит- и логит- модели очень близки.

Традиционная логит- модель, обладая преимуществом выделения наиболее значимых предикто-
ров банкротства банка, тем не менее, не может предсказать, когда точно произойдет банкротство, 
или сколько времени еще просуществует банк. Для исследования периода времени, в течение ко-
торого произойдет дефолт, авторы (Lane, Looney, Wansley, 1986) использовали модель пропорцио-
нальных рисков, применив ее к выборке из американских банков за период с 1979 по 1984 г. (Whalen, 
1991), а также (Braga et al., 2006) использовали ту же модель. Модель дает относительно точные 
прогнозы, но ее недостаток заключается в использовании предпосылки о том, что все банки в ито-
ге окажутся в состоянии дефолта, что не соответствует реальному положению дел.

С 1990-х годов активно используются нейронные сети. Одним из первых исследований с исполь-
зованием нейронных сетей была работа (Tam, 1991), в которой были изучены обанкротившиеся 
банки в период 1985–1987 г. Автор пришел к выводу, что нейронные сети обладают более высоким 
прогностическим потенциалом, чем дискриминантный анализ. Авторы (Salchenberger, Cinar, Lash, 
1992) также сравнивали эффективность нейронной сети с логит- моделью. Однако в данной рабо-
те существенного превосходства нейронной сети по части аккуратности прогнозов обнаружено 
не было. Тем не менее, исследователи пришли к выводу, что нейронная сеть лучше подходит для 
моделирования нелинейных взаимосвязей в банковском секторе.

С середины 2000-х годов широкое распространение получили методы машинного обучения, 
в частности метод опорных векторов, классификационные деревья, случайный лес. Такая попу-
лярность была связана с ростом вычислительных мощностей и лучшей способностью обрабаты-
вать большие данные.

В работах (Momparler, Carmona, Climent, 2016; Malikkidou, Bräuning, Scalone, 2019) в качестве 
основного метода были выбраны классификационные деревья. В первой работе они использовались 
для выявления наиболее важных предикторов банковских дефолтов для 155 банков стран Еврозо-
ны. Таковыми стали величина активов и отношение кредитного портфеля к привлеченным депози-
там. В работе (Malikkidou, Bräuning, Scalone, 2019) авторы сравнивали предсказательный потенци-
ал деревьев решений с логистической регрессией для выборки, включавшей порядка 3000 средних 
и малых европейских банков. Авторы показывают, что обе модели дают высокую точность прогно-
зов, как внутри-, так и вневыборочно, но логит- модель гораздо более чувствительна к количеству 
пропущенных значений в наборе данных.

В работе (Gogas, Papadimitriou, Agrapetidou, 2018) анализировалась выборка более чем из 1400 
банков с помощью метода опорных векторов. Наиболее важными предикторами банковских де-
фолтов были признаны норматив достаточности капитала и отношение совокупных процентных 
расходов к совокупным процентным доходам.

4 Z-score (z-оценка) — статистический показатель, который показывает, на сколько стандартных отклонений данное значение 
отличается от среднего значения в группе. Он стандартизирует данные, позволяя сравнивать значения из разных распределений, 
и рассчитывается по формуле z = (x – μ)/σz, где  — ваше значение,  — среднее, σ — стандартное отклонение. Положительный 
Z-score означает, что значение выше среднего, отрицательный — ниже, а значение около 0 — близко к среднему; обычно значе-
ния от –2 до +2 считаются нормальными. 
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Стоит отметить, что большая часть работ, где используются методы машинного обучения для 
прогнозирования банковских дефолтов, выполнена на данных развитых стран, среди которых осо-
бенно выделяются США и страны ЕС. Это обусловлено большей доступностью массивов банков-
ских микроданных.

Среди стран с формирующимся рынком также наблюдается выраженная асимметрия: фактиче-
ски все известные нам публикации в авторитетных международных журналах выполнены на дан-
ных банков Индии и Турции. Большая часть таких исследований показывает, что наибольшим 
предсказательным потенциалом для развивающихся рынков является метод опорных векторов.

В последние годы появился пласт работ, где авторы применяют различные алгоритмы машин-
ного обучения и сравнивают их эффективность.

В (Tanaka, Kinkyo, Hamori, 2016) авторы использовали случайный лес, классификационные де-
ревья и логистическую регрессию. Авторы строили систему индикаторов раннего оповещения для 
заблаговременного выявления банков в странах ОЭСР, находящихся в преддефолтном состоянии. 
Авторы показали, что система, построенная с помощью случайного леса, обеспечивает наиболь-
шую точность.

В (Le, Viviani, 2018) были применены следующие методы: нейронная сеть, метод К-ближайших 
соседей (K-NN), метод опорных векторов, дискриминантный анализ и логистическая регрессия. 
Была проанализирована выборка из более 3000 американских банков. Наибольшую предсказа-
тельную силу продемонстрировали модели, основанные на нейронной сети и методе К-NN, однако 
разрыв с логистический регрессией оказался не таким уж большим.

В (Tuan, Lin, Teng, 2023) авторы использовали метод К-NN, дерево решений, логистическую 
регрессию в отношении выборки почти из 11 тысяч американских банков. Было показано, что про-
стейшие методы машинного обучения в обычных условиях не превосходят предсказательной силы 
логистической регрессии. Их преимущество как при внутри-, так и вневыборочной оценке прояв-
ляется только после предварительного снижения размерности данных посредством метода главных 
компонент. Наилучшим методом при этом оказался метод K–NN.

В настоящее время большой популярностью также пользуются ансамблевые модели (бустинг, бэ-
ггинг, стэкинг 5). Ансамблевые методы объединяют базовые модели для достижения меньшей дис-
персии, большей точности и устойчивости модели, чем это может оказаться при использовании 
каждого классификатора в отдельности (Citterio, 2024).

Авторы (Climent, Momparler, Carmona, 2019) рассмотрели выборку, состоящую из 156 амери-
канских банков. Наиболее перспективным методом (всего было рассмотрено три метода — экстре-
мальный градиентный бустинг, логистическая регрессия и случайный лес) для оценки вероятности 
дефолта был признан экстремальный градиентный бустинг.

Авторы (Kolari, López- Iturriaga, Sanz, 2019) использовали адаптивный бустинг. Выборка со-
стояла из 273 банков стран ЕС. Адаптивный бустинг позволяет с точностью порядка 90% вос-
произвести результат стресс- тестирования европейских банков. Также высокая эффективность 
адаптивного бустинга, но применительно к индийским банкам, была продемонстрирована в ра-
боте (Shrivastava, Jeyanthi, Singh, 2020).

Ансамблевые модели направлены на повышение точности прогнозов, однако их использование 
сопряжено с рядом сложностей.

Во-первых, эффективность ансамблевых методов во многом зависит от разнообразия входящих 
в них моделей. Модели, допускающие различные ошибки, могут дополнять друг друга, и это при-
водит к повышению точности прогноза. Однако создание такого разнообразия требует тщатель-
ного подбора различных методов обучения и гиперпараметров.

Второй проблемой становятся большие вычислительные затраты из-за необходимости обуче-
ния нескольких моделей.

Третья проблема — слабая интерпретируемость. В целом это — общая проблема для всех моде-
лей машинного обучения, однако при использовании ансамблей она усугубляется.

5 В бэггинге используются однородные модели, они строятся параллельно. Для расчета усредненного ответа используется бут-
стреп. В бустинге используются однородные модели, которые строятся последовательно, с учетом ошибок на предыдущем шаге. 
Стэкинг и блендинг используют разнородные модели и метамодели.
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В-четвертых, хотя ансамблевые методы и направлены на снижение переобучения путем усред-
нения ошибок отдельных моделей, эту цель не всегда удается достигнуть. Если отдельные модели 
в ансамбле чрезмерно подогнаны под обучающие данные, ансамбль может унаследовать и даже 
усилить эту проблему.

Наконец, ансамблевые методы хорошо работают на больших массивах данных. Однако получе-
ние и обработка больших наборов данных может быть затруднена, особенно в специализирован-
ных областях, где данные могут быть дефицитными, конфиденциальными или дорогостоящими. 
Синтетические методы дополнения данных являются потенциальными решениями, но их нужно 
использовать осторожно, чтобы не внести неточностей.

Таким образом, в данном разделе мы показали, что методология прогнозирования банковских 
дефолтов существенно эволюционировала: от простого анализа финансовых коэффициентов 
в 1930-е годы до современных ансамблевых алгоритмов машинного обучения. На первом этапе 
(1930–1960 гг.) исследователи преимущественно сравнивали показатели обанкротившихся и ста-
бильных банков. Затем на смену пришли многомерный дискриминантный анализ (1960–1970 гг.) 
и логит- регрессия (1970–2000 гг.), которые позволили в большей степени формализовать взаимос-
вязи между переменными. С 1990-х годов началась эра нейронных сетей, а с 2000-х годов — ак-
тивное внедрение таких методов машинного обучения, как случайный лес, классификационные 
деревья, метод опорных векторов, различные варианты бустинга и ансамблевые методы, что стало 
ответом на широкое использование больших данных в финансовой отрасли. Методы машинного 
обучения в настоящее время по-прежнему активно применяются, однако нельзя сказать, что ча-
стота их использования увеличивается экспоненциально: счет обстоятельных исследований на ос-
нове данных методов идет пока на десятки, даже не на сотни.

Сравнение методологических подходов выявило двоякую природу методов машинного обуче-
ния. С одной стороны, эти методы демонстрируют лучшую по сравнению с традиционными стати-
стическими моделями способность выявлять нелинейные зависимости, сложные паттерны и рабо-
тать с большими выборками. С другой, их преимущества часто нивелируются при вневыборочной 
оценке: так, авторы (Jing, Fang, 2018) обнаружили, что логит- регрессия превосходит методы ма-
шинного обучения на новых данных. Авторы (Beutel, List, Schweinitz, 2019; Tuan, Lin, Teng, 2023) 
зафиксировали те же результаты. Ключевые ограничения методов машинного обучения связаны 
с риском переобучения и сложностью интерпретации результатов. Это объясняет, почему логит- 
регрессия сохраняет конкурентоспособность, — ее прозрачность и устойчивость делают метод «зо-
лотым стандартом» для прогнозирования банковских дефолтов.

Среди самих методов машинного обучения также нельзя выделить единственный наиболее эф-
фективный. По предсказательной силе, как правило, лидируют нейронные сети, но сопоставимое 
качество прогнозов также демонстрируют градиентный бустинг и случайный лес. Ключевым трен-
дом сегодня является использование ансамблевых методов.

Итак, методы машинного обучения стали мощным инструментом в прогнозировании банков-
ских дефолтов, но их применение требует учета трех аспектов. Во-первых, региональной специфи-
киа данных: существующие модели, обученные на банках ЕС и США, могут быть не релевантны 
для развивающихся рынков. Во-вторых, для таких моделей обязательная проверка на вневыбо-
рочных данных для минимизации переобучения. В-третьих, необходимо соблюдать баланс между 
точностью и интерпретируемостью: в силу того что такие модели и так дают высокоточные прогно-
зы, больше внимания стоит уделять отбору предикторов, основываясь на теоретических знаниях. 
Лица, принимающие решения, должны совершать прозрачные и обоснованные действия, которые 
необходимо предпринять исходя из прогнозов моделей. Наконец, модели машинного обучения 
также несовершенны в условиях изменяющейся среды: при структурных изменениях в системе 
найденные ранее закономерности перестают работать и прогнозы дефолтов банков также оказы-
ваются несостоятельными.

5. ОТБОР ПРЕДИКТОРОВ ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ БАНКРОТСТВ БАНКОВ

Выбор объясняющих переменных имеет большое значение при построении моделей раннего 
прогнозирования банкротств в банковском секторе.

Традиционно в моделях раннего оповещения о банковских дефолтах используют следующие 
переменные (Citterio, 2024): показатели из бухгалтерской отчетности; финансовые коэффициенты; 
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рыночные показатели (рыночная капитализация, доходность акций, кредитные рейтинги и др.); 
макроэкономические показатели (ВВП, инфляция, государственный долг и пр.); индивидуальные 
характеристики отдельных банков и всего банковского сектора (расположение, качество управле-
ния, модель видения бизнеса и т. д.); показатели, характеризующие политику регулирования бан-
ковской отрасли.

Начиная с работ (Altman, 1968; Beaver, 1966), многие исследователи пытались оценить вероят-
ность дефолта с использованием бухгалтерской информации. В качестве значимых предикторов 
банковских дефолтов чаще всего в исследованиях были идентифицированы совокупная величина 
активов, доля просроченной задолженности в совокупном кредитном портфеле, а также отноше-
ние выданных кредитов к привлеченным депозитам (для банков России одним из первых исследо-
ваний с использованием балансовых данных была статья (Пересецкий, 2007)).

Несмотря на то что бухгалтерские показатели легко доступны из публичной отчетности бан-
ка, их использование в моделях прогнозирования дефолтов связано с некоторыми сложностями. 
Во-первых, информация из бухгалтерского баланса «обращена в прошлое», т. е. характеризует со-
стояние банка в прошлом и может не подходить для предсказания будущего дефолта. В (Hillegeist 
et al., 2004) подчеркивается, что баланс формируется по принципу «непрерывности деятельности», 
что само по себе предполагает, что компания не обанкротится в будущем. В итоге вероятность бан-
кротства можно предсказать только при существенном превышении пороговых значений балан-
совыми показателями.

Кроме того, некоторая свобода действий со стороны бухгалтера может быть использована для 
манипулирования данными отчетности и предоставления неточной информации о стоимости 
и ликвидности активов компании.

В работе (Meyer, Pifer, 1970) продемонстрировано, что слабые финансовые коэффициенты мо-
гут являться предикторами будущего дефолта банка. В (Zhao, Sinha, Ge, 2009) показано, что ис-
пользование коэффициентов вместо сырых балансовых показателей существенно повышает точ-
ность прогнозов.

После того как власти США стали использовать систему CAMELS для оценки состояния бан-
ков, многие исследователи стали включать в системы опережающих индикаторов финансовые ко-
эффициенты из этой системы. Несмотря на большую популярность системы CAMELS 6, некоторые 
исследования показывают, что предсказательной силы индикаторов из этого набора может быть 
недостаточно. Так, например, в (Canbas, Cabuk, Kilic, 2005) продемонстрировано, что CAMELS 
работает не лучшим образом на выборке турецких банков.

Относительно использования рыночных данных в моделях прогнозирования банковских де-
фолтов имеются смешанные результаты. Так, в (Curry, Elmer, Fissel, 2007) авторы демонстрируют, 
что внедрение таких показателей в наборы данных бухгалтерских показателей может улучшить пре-
диктивную способность моделей. В (Poghosyan, Čihak, 2011) авторы подтверждают этот вывод. Тем 
не менее, в (Distinguin, Rous, Tarazi, 2016) авторы показывают, что предсказательной силы рыноч-
ных цен, аномальной избыточной доходности и стандартных отклонений ежедневных доходностей 
недостаточно, если банки полагаются на систему страхования вкладов. В (Avkiran, Cai, 2012) авто-
ры продемонстрировали, что ни аннуализированные доходности акций 7, ни рыночная капитали-
зация не улучшают способности различать здоровые банки и банки с финансовыми трудностями.

Авторы (Bongini, Laeven, Majnoni, 2002) использовали для прогнозирования дефолтов в Запад-
ной Азии в 1996–1997 гг. бухгалтерские показатели, цены на фондовом рынке и кредитные рейтин-
ги. Согласно их расчетам, цены на фондовом рынке обладают меньшей предиктивной способно-
стью по сравнению с бухгалтерскими показателями, но реагируют на изменяющиеся финансовые 
условия быстрее, чем рейтинги кредитных агентств, что отражает способность рыночных показа-
телей быстрее впитывать новую информацию по сравнению с бухгалтерскими данными.

6 Система CAMELS представляет собой методику оценки надежности и финансового состояния банков, где каждая буква обо-
значает некий критерий: capital (капитал), assets quality (качество активов), management (управление), earnings (доход), liquidity 
(ликвидность) и sensitivity to market risk (чувствительность к рыночным рискам). Используется банковскими регуляторами для 
всестороннего анализа банковской деятельности, помогая оценить их устойчивость и выявить потенциальные проблемы.
7 Чтобы правильно учитывать волатильность доходностей и их влияние на результат, используют среднюю геометрическую, или 
аннуализированную, доходность (compound average growth rate). Она рассчитывается как корень степени n из произведения до-
ходностей за n периодов.
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Однако необходимо учитывать, что рыночная информация, как правило, может быть полезной 
для прогнозирования лишь на ограниченном горизонте времени, а ее информативность зависит 
от того, считаем ли мы справедливым предположение об эффективности рынков. В силу того что 
финансовые рынки часто подвержены влиянию асимметрии информации и иррационального по-
ведения, рыночные показатели могут служить лишь дополнением к другим переменным, включа-
емым в модели раннего оповещения.

Некоторые авторы подчеркивают возможность включения в модели прогнозирования дефол-
тов, помимо вышеперечисленного, таких дополнительных переменных, как макроэкономические 
и нефинансовые показатели.

Исследования показывает, что ухудшающаяся макроэкономическая ситуация может повышать 
вероятность банкротства банков. Несмотря на некоторые неопределенные результаты относитель-
но информативности макроэкономических показателей для прогнозирования банковских дефол-
тов, большинство исследований приходят к выводу, что дефолты чаще происходили в странах с бо-
лее слабым ростом ВВП и более высокой инфляцией (Flannery, 1998; Jagtiani, Lemieux, 2001).

В литературе также исследована взаимосвязь между несколькими специфическими для страны 
показателям банковского сектора и вероятностью банковских дефолтов. К основным предикторам 
банковских дефолтов в этой группе переменных относят уровень концентрации, характер регули-
рования и наличие/отсутствие государственного вмешательства.

Конкуренция в банковском секторе обычно оценивается с помощью индекса Лернера 8 и индек-
са Херфиндаля–Хиршмана 9. Литература представляет два противоположных взгляда на взаимосвязь 
между концентрацией в банковском секторе и устойчивостью отдельных банков: концепция «концен-
трации–хрупкости», согласно которой банки, расположенные в более концентрированном банков-
ском секторе, оказываются более уязвимыми, и концепция «концентрации–стабильности», которая 
предполагает отрицательную взаимосвязь между рыночной концентрацией и вероятностью дефолта.

Также в исследованиях отмечается влияние банковского регулирования и государственного 
вмешательства на вероятность дефолта банков. В статье (Arena, 2008) проанализированы банков-
ские кризисы в Восточной Азии и Латинской Америке и доказано, что регулирующая и институ-
циональная среда должны учитываться при анализе банкротства.

В статье (Davis, Karim, 2008) оценивается влияние финансовой либерализации на стабильность 
банков на выборке из 105 банков за период с 1979 по 2003 г. Результаты показывают, что в странах, 
где наблюдалась либерализация финансового сектора, усиление конкуренции может подорвать 
внутреннюю устойчивость отдельных банков. Без эффективного надзора и регулирования банки 
могут отказаться от разумной оценки кредитного риска в стремлении привлечь заемщиков. Такая 
банковская практика усиливается наличием государственных защитных сетей.

В целом литература показывает, что для повышения точности прогнозов банковских дефолтов 
необходимо использовать разнообразные переменные. Макроэкономические переменные помо-
гают понять, когда проблемы наиболее вероятны, в то время как специфические для банка пере-
менные помогают выявить банки, наиболее подверженные негативным факторам. Структура бан-
ковского сектора играет значимую роль в объяснении того, какие страны, вероятно, столкнутся 
с проблемами при данных макроэкономических и банковских условиях.

Относительно недавний тренд — включение в состав предикторов банковских дефолтов раз-
личных показателей, относящихся к ESG-концепции. Наибольшее внимание при этом уделяется 
роли корпоративного управления. В (Pathan, 2009) показано, что небольшие по размеру советы 
директоров и советы директоров, которые не находятся под контролем CEO, были ассоциированы 
с повышенными рисками американских банков в период с 1997–2004 гг.

В статье (Switzer, Wang, 2013b) исследуется та же взаимосвязь между корпоративным управле-
нием и риском дефолта банка, используя CDS-спреды на выборке из 228 банков США за период 
с 2001 по 2010 г. Авторы продемонстрировали, что коммерческие банки с более многочисленными 
и более независимыми советами директоров характеризуются более низким кредитным риском.

8 Индекс Лернера представляет собой степень, в которой рыночная власть позволяет компаниям устанавливать цену выше пре-
дельных издержек.
9 Индекс Херфиндаля–Хиршмана измеряет концентрацию банковской системы как сумму квадратов долей рынка каждого банка, 
конкурирующего в стране в данный период.
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На выборке из 341 банка США за 2007–2010 гг. в работе (Berger, Imbierowicz, Rauch, 2016) пока-
зано, что структура собственности играет первостепенную роль в объяснении вероятности краха. 
Чем выше доля акций у линейных сотрудников и менеджеров среднего звена, тем более выражена 
связь с риском дефолта. В статье (Switzer, Tu, Wang, 2018) авторы анализируют эту взаимосвязь для 
выборки финансовых компаний в 28 странах за пределами Северной Америки. Результаты показы-
вают, что институциональная структура собственности и независимость совета негативно связаны 
с вероятностью дефолта, в то время как большая доля сотрудников, владеющих акциями компа-
нии, выполнение председателем совета директоров функций CEO и размер совета директоров по-
вышают вероятность дефолта. Интересно, что статья подчеркивает бóльшее влияние рассмотрен-
ных показателей на азиатские компании, чем на европейские.

Есть также ряд работ, в которых изучается влияние гендерного состава совета директоров 
на устойчивость банков (Gulamhussen, Santa, 2015; Cardillo, Onali, Torluccio 2021). Делается вывод 
о снижении индивидуальных рисков банков и улучшении финансовых показателей при включении 
женщин в совет директоров.

Исследований, в которых рассматривается взаимосвязь между дефолтами банков и оставшимися 
двумя компонентами ESG, т. е. экологическими и социальными факторами, гораздо меньше. Так, 
в (Gangi et al., 2019) показано, что риск дефолта банков снижается при приверженности банка сво-
ей повестке по охране окружающей среды. Аналогичные выводы продемонстрированы и в (Galletta, 
Mazzù, 2023). В статье (Neitzert, Petras, 2022) рассматривается взаимосвязь между всеми тремя ком-
понентами ESG-скора (количественная оценка деятельности компании по трем направлениям: эко-
логия (environmental), социальная ответственность (social) и корпоративное управление (governance)) 
американских банков и уровнем рисков, принимаемых банками в 2002–2018 гг. Авторы приходят 
к выводу, что наиболее сильным снижающим влиянием на принимаемые риски (как на риск дефол-
та, так и на риск портфеля активов) обладает компонента, связанная с защитой окружающей среды. 
В отношении системы социальной ответственности и корпоративного управления выводы оказы-
ваются менее однозначными — авторы подтверждают статистически значимое влияние этих компо-
нентов на снижение риска дефолта, но не выявляют его для риска портфеля активов.

В статье (Citterio, King, 2023) продемонстрировано, что включение ESG-показателей в модели 
раннего оповещения банковских дефолтов (авторы используют шасть альтернативных методов, 
среди которых есть как методы машинного обучения, так и статистические методы) существенно 
снижает ошибки классификации.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Цель представленного систематического обзора литературы — рассмотреть основные тренды 
в моделировании банковских дефолтов. Мы рассматриваем всю историю развития подходов к по-
строению моделей банковских дефолтов в 1960–2024 гг. Данный обзор сфокусирован на том, какие 
данные и методы используются для прогнозирования дефолтов банков, а также систематизирует 
сложности, с которыми сталкиваются исследователи при обработке данных.

Наш вклад в систематический обзор литературы о банкротствах банков заключается в расшире-
нии периода анализа, круга рассматриваемых исследовательских проблем, в частности связанных 
с внедрением новых методов обработки данных, выявлением их сильных и слабых сторон.

По результатам обзора мы приходим к следующим выводам.
Несмотря на относительно долгую историю исследования вопроса банковских дефолтов, в ли-

тературе остается много противоречий. Во-первых, они касаются метода прогнозирования бан-
кротства. Начиная с 1960-х годов, эволюция используемых методов прошла путь от простого 
сравнения финансовых показателей здоровых и проблемных банков до активного использования 
методов машинного обучения. Основные преимущества моделей машинного обучения сводятся 
к возможности учитывать нелинейные взаимосвязи и добиваться довольно высокой точности про-
гнозов внутри выборки. Недостатки связаны со сложностями в интерпретации результатов. Кроме 
того, такие модели могут быть чувствительны к выбросам и подвержены переобучению.

Альтернатива методам машинного обучения — традиционные эконометрические модели, ко-
торые помогают выявлять значимые факторы, связанные с вероятностью банковских дефолтов, 
но они не применяются в целях прогнозирования.
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Наиболее популярным методологическим подходом в настоящее время является использова-
ние ансамблевых алгоритмов и применение серии конкурирующих алгоритмов для последующего 
сравнения их эффективности.

Вероятно, дальнейшее развитие методологии будет сопряжено с нахождением оптимального 
сочетания параметрических и непараметрических методов в различных комбинациях для обеспе-
чения лучшего понимания (и предсказания) дефолтов в банковском секторе.

Сохраняются противоречия относительно наиболее информативных предикторов дефолтов, 
так как для разных стран перечни подобных индикаторов заметно разнятся. Мы делаем вывод, 
что традиционный набор, в который входят финансовые, макроэкономические и рыночные по-
казатели, целесообразно дополнить ESG-показателями и другими качественными и институцио-
нальными индикаторами.

Таким образом, перечисленные методологические сложности и вызовы делают изучение вопро-
са прогнозирования банковских дефолтов по-прежнему актуальным.
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Abstract. Predicting bank defaults is an important task for the entire economy. Early identification of 
troubled banks helps to prevent impending bank failures or minimize the losses associated with them. 
The paper discusses the state of the art of instrumental methods and data used for this purpose. The 
theoretical background, the evolution of methodological approaches used to predict bank defaults, the 
specifics of data handling, and the lists of predictors that are included in early warning models are 
successively reviewed. We conclude that there is still considerable controversy in the literature regarding 
both the methods and the variables to be used in predictive models. Machine learning methods show 
a better ability than traditional statistical models to detect non-linear dependencies and to handle 
large samples. Their advantages are often offset by out-of-sample estimation. Other limitations of such 
methods are the risk of overfitting and the difficulty in interpreting the results. The lists of potential 
predictors of bank defaults also vary from country to country. Most commonly, predictive models use 
bank balance sheet data and financial ratios. However, there are studies that show that forecast accuracy 
improves when market, macroeconomic and non-financial indicators are included for special countries. 
Prospects for further research in this area include finding an optimal combination of parametric and 
non-parametric approaches, investigating the potential of non-financial indicators as factors in bank 
failures, and research on large samples including both developed and developing countries.
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