
МОДЕЛЬ ВЕРОЯТНОСТИ ДЕФОЛТА РОССИЙСКИХ КОМПАНИЙ 

С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ ТРАНЗАКЦИОННЫХ ДАННЫХ

(1) Департамент исследований и прогнозирования

(2) Департамент финансовой стабильности

01.12.2021

Андрей Шевелев1

Глеб Бузанов2



2Цели

Глобальной целью данного проекта является совершенствование существующих моделей Банка
России для прогнозирования вероятности дефолта российских компаний с точки зрения качества
и частоты принятия решений с использованием транзакционных данных Платежной системы
Банка России

Целью данной работы является исследование полезности данных Платежной системы Банка
России (ПСБР) для улучшения существующих моделей вероятности дефолта российских
компаний
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Бухгалтерская 

отчетность

Вероятность 

дефолта
Макроэкономические 

индикаторы

Информация о 

займах

Стандартные модели прогнозирования вероятности дефолта

Минусы:

• Редкая публикация данных

• Задержка в публикации данных

• Нет учета связи между агентами

Что можно улучшить?
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ПСБР - платежная система, через которую реализуется денежно-кредитная и бюджетная политика

Российской Федерации

• Переводы через счета, открытые в Банке России

• ~10 млн транзакций в день

Платежные данные фирмы могут использоваться в качестве информации об изменении ее

состояния:

• Платежи по НДС ~ выручка организации

• Платежи по налогу на прибыль ~ прибыль организации

• Платежи по НДФЛ ~ фонд оплаты труда

• Платежи партнеров ~ риск контрагентов

• И т.п.

Ключевые моменты ПСБР:

• Покрытие основной части платежей компаний

• Платежный граф

• Ежедневные данные

Платежная Система Банка России (ПСБР)
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A. Khandani, A. Kim, A. Lo (2010): Consumer Credit Risk Models via Machine-Learning Algorithms

• Использование ежемесячных агрегированных транзакционных данных для оценки кредитного риска

H. Kvammea, N. Sellereiteb, K. Aasb, S. Sjursen (2018): Predicting Mortgage Default using
Convolutional Neural Networks

• Использование ежедневных транзакционных данных для прогнозирования дефолтов по ипотеке

D. Babaev, M. Savchenko, A. Tuzhilin, and D. Umerenkov (2019): E.T.-RNN: Applying Deep Learning to

Credit Loan Applications

V. Shumovskaia, K. Fedyanin, I. Sukharev, D. Berestnev, and M. Panov (2020): Linking Bank Clients

using Graph Neural Networks Powered by Rich Transactional Data

• Использование ежедневных транзакционных данных для скоринга предотвращения мошенничества

Исследования с использованием транзакционных данных
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• Задолженность более 90 дней [Basel II (III) IRB]

Определение дефолта компании



7Данные бухгалтерской отчетности

• Бухгалтерская отчетность с 2012 по 2018

• Данные дефолтов за 2013-2019 (до 2018 - БКИ, после – 0409303 форма)

• Более 2 млн уникальных ИНН компаний в год

• ~150 тыс. компаний имею заем в следующем году после отчетного года



8Уровень дефолта

• 100-170 тыс. уникальных ИНН

• уровень дефолтов 2-6%



9Отраслевой уровень дефолта, 2012-2018 year

№ Отрасли

1 АПК растениеводство

2 АПК животноводство

3 Нефтегазовая отрасль

4 Строительство

5 Операции с недвижимым имуществом

6 Электроэнергетика и коммунальный сектор

7 Химическая промышленность

8 Автомобилестроение

9 Потребительский сектор

10 Сфера услуг

11

Оптовая торговля (за исключением 

торговли топливом и полезными 

ископаемыми)

12 Металлургия и горная добыча

-1 Прочее



10Показатели бухгалтерской отчетности

# Показатель

K1 Коэффициент текущей ликвидности

K2 Рентабельность активов

K3 Валовая рентабельность

K4 Рентабельность по чистой прибыли

K5 Рентабельность по операционной прибыли

K6 Коэффициент автономии

K7 Долг/Прибыль от продаж

K8 Коэффициент покрытия процентов

K9 Коэффициент процентного бремени

K10 Коэффициент соотношения собственных и заемных средств

K11 Коэффициент обеспеченности собственными оборотными средствами

K12 Коэффициент налогового бремени

K13 Краткосрочный долг/Выручка

K14 Оборачиваемость дебиторской задолженности

K15 Оборачиваемость кредиторской задолженности



11Платежная система Банка России (ПСБР)

pd_main

• oper_dt

• pmt_payment_doc_hk

• inn_in

• inn_out

• amt

• acc_in

• acc_out

• kbk_cd

• pmt_type_kor_cd

pd_reestr

• oper_dt

• reestr_sqn

• pmt_payment_doc_hk

• inn_in

• inn_out

• trx_amt

• acc_in

• acc_out

• trx_nm

pd_status

• oper_dt

• pmt_payment_doc_hk

• pd_status_cd

• Доступна с 2015 года

• ~ 10 млн транзакций в день



12Пример данных ПСБР: social security payments 



13Logistic Regression 

min
𝑤,𝑐

1

2
𝑤𝑇𝑤 + 𝐶 

𝑖=1

𝑛

log exp −𝑦𝑖 𝑋𝑖
𝑇𝑤 + 𝑐 + 1

• L2 регуляризация

• 𝑝 – количество показателей 

• 𝑤 = (𝑤0, … , 𝑤𝑝) – веса модели

• 𝑋 = (𝑥1, … , 𝑥𝑝) – входные данные

• 𝐶 – коэффициент обратной силы нормализации

• 𝑦𝑖 – таргет



14Random Forest Model 

𝐻(𝑄𝑚) =
1

𝑁𝑚
 

𝑦∈𝑄𝑚

𝑦 − 𝑦𝑚
2

• 𝐻(𝑄𝑚) – критерий информативности

•  𝑦𝑚 – полученные оценки

• 𝑦 – таргет

Source: https://scikit-learn.org



15Несбалансированные данные

• Random Under Sampling

• Random Over Sampling

• weighted likelihood function by King and Zeng (2001) для Logistic Regression

• adjust weights Chen et al (2003) для Random Forest
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• Grid Search

• Random Search (Bergstra and Bengio (2012))

• Bayesian optimization (Dewancker et al (2016))

Оптимизация гиперпараметров

Source: https://arxiv.org/abs/1911.02501
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• Stratified k-Fold cross-validation

Схема кросс валидации



18Random Forest Models на БД vs БД+ПСБР

Avg.

ROC AUC:

0.72 vs 0.76

• Hyper parameters optimization

• Weighted criterion for finding splits



19Random Forest Models на БД vs ПСБР

Avg.

ROC AUC:

0.72 vs 0.70



20Random Forest: важность факторов

Most important:

• Платежи НДФЛ

• Платежи в пенсионный фонд

• Оборот по списанию

• Количество операций по списанию

• Платежи в ФСС



21Гистограммы плотности



22Logistic Regression на БД vs БД+ПСБР

Combined 

score:

0.74 vs 0.76

• L2 регуляризация

• Weighted likelihood
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Результаты:

• Данные ПСБР улучшают качество прогнозирования вероятности дефолта компаний

• Главным источником дополнительной информации являются платежи связанные с фондом оплаты

труда

• Модели на данных ПСБР можно использовать для прогнозирования вероятности дефолта компаний

для получения более ранних оценок

Дальнейшие направления:

• Переход к ежемесячным оценкам по транзакционным данным

• Использование кросс-валидации с учетом времени и компаний

• Graph NN и другие NN

Заключение
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