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Актуальность применения машинного обучения в сфере прогнози-

рования кредитного риска и принятия кредитных решений связана с вли-

янием данного вида риска, которое он оказывает на стабильность бан-

ковской системы, и необходимостью его контроля для осуществления 

текущей банковской деятельности [1]. Финансовые учреждения инвести-

руют значительные суммы в исследовательские проекты для развития 

моделей, способных диагностировать кредитный риск и снижать его па-

губное влияние на финансовые показатели. Машинное обучение являет-

ся подспорьем для автоматизации процесса путем создания подобных 

моделей на базе современных алгоритмов с использованием компьютер-

ных наук и вычислительных мощностей. 

Эффективное управление рисками, проявляющими себя в аспектах 

банковской деятельности, является ключом к обеспечению стабильности 

организации и генерации устойчивых потоков прибыли. Для обеспече-

ния этого в современных банках уделяют большое внимание созданию 

системы управления рисками, объединяющей организационную структу-

ру банка, полномочия должностных лиц, доступные ресурсы в единый 

механизм, способный проводить политику контроля и минимизации рис-

ков. Наиболее крупным из них считается кредитный риск, связанный с 

понесением убытков в связи с невозможностью должника исполнить 

свои финансовые обязательства. С целью недопущения реализации 

крупного кредитного риска, способного сказаться на организации и бан-

ковской системе, в частности, национальный банк представляет обяза-

тельные требования к достаточности нормативного капитала – финансо-

вых средств, необходимых для покрытия издержек обычной и стрессовой 

деятельности банка [2]. И для оптимизации величины кредитного риска, 

способствующей уменьшению резервирования средств, идущих на вы-

полнение пруденицального норматива государственного регулятора, 

банки стремятся применять весь спектр доступных инструментов. Одним 

из таких является скоринговая система, используемая чаще всего в сфере 

розничного кредитования. Скоринговая модель, являющаяся важным 

элементом СУР, позволяет реализовать 2 важные задачи – контроль кре-

дитного риска и автоматизацию принятия решений в сфере розничного 

кредитования. Влияние на величину риска проявляется через сформиро-

ванные впоследствии специальные резервы. Проблемные активы всегда 

связаны с крупными издержками, выражающимися в необходимости 

применения риск-инструментов, реструктуризации и иных действий бан-

ка, направленных на возобновление обслуживания долга. Скоринг спо-

собен заранее избавить учреждение от подобных проблем, «отсеяв» по-

тенциально дефолтных клиентов. Это позволит банку не только исполь-

зовать свободные от резервирования ресурсы для новых операций, но и 
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повлиять на размер нормативного капитала. Система скоринга кредитно-

го риска является не просто одним из подходов к оценке риска, а обяза-

тельным инструментом для формирования безопасного портфеля роз-

ничного кредитования и обеспечения устойчивости банка в случае эко-

номических колебаний. Для создания современных скоринговых моде-

лей, способных бесперебойно выдавать точный прогноз на больших объ-

емах данных, активно внедряется машинное обучение, сочетающее луч-

шие практики компьютерных наук и математического моделирования. 

Полученные модели подлежат гибкой настройке в соответствии с ны-

нешними параметрами риск-профиля, позволяющей банку вовремя реа-

гировать на изменившуюся рыночную конъюнктуру и налаживать эф-

фективный процесс принятия кредитных решений в зависимости от по-

литики банка в отношении кредитного риска. 

Машинное обучение объединяет множество технологий и подходов из 

сфер анализа данных, статистики и программирования для создания при-

кладного решения, способного выполнять прогнозную задачу. Данная за-

дача построения скоринговой системы находится в поле классификацион-

ных, исходом которой является принадлежность к одному из 2 классов, 

главной особенностью является дисбаланс классов. Пайплайн машинного 

обучения является итеративным процессом, включающим работы по 

очистке и трансформации данных, оценке взаимосвязей и построению ито-

говых моделей. Этап инжиниринга данных включает базовый сценарий, 

состоящий из последовательных действий по изучению распределения 

данных, вставке пропущенных значений, приведению признаков к количе-

ственному типу, шкалированию данных и биннизации необходимых пере-

менных. Для отбора релевантной информации применяется визуализаци-

онный и статистический инструментарий, объединенный этапом разведоч-

ного анализа данных. «Чистый» датасет является базой для применения ал-

горитмов логистической регрессии и градиентного бустинга [3]. Выбор 

первого из них обусловлен относительной простотой обучения, популярно-

стью в банковской среде, возможностью продемонстрировать разницу 

между алгоритмом из статистической среды и алгоритмом машинного обу-

чения, отличающимся высокой точностью и эффективностью, а также уме-

нием работать со «сложными» данными. Вердикт выносится на основании 

значений классификационных метрик, позволяющих оценить как общую 

адекватность модели, так и способность прогнозировать каждый из классов 

в отдельности.  

Банкам, в особенности средних размеров, необходимо основывать 

свои скоринговые решения в розничной сфере на бустинговых алгорит-

мах. Применение более классических алгоритмов, вроде логистической 

регрессии, нецелесообразно, так как они не смогут продемонстрировать 
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ожидаемый от модели результат в условиях дисбаланса классов. 

Нейронные сети являются обоснованным вариантом для стратегических 

и крупных банков, оперирующих значительными клиентскими базами 

данных и обладающими необходимыми ресурсами для внедрения.  
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