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     ,   Классические подходы к оценке кредитного риска такие как 
    ,   логистическая регрессия и экспертные системы базируются на ограниченном 

       наборе финансовых показателей и не учитывают сложные нелинейные 
  .   ,  зависимости в данных В современных условиях характеризующихся ростом 

   (  ,  объемов разнородной информации транзакционные данные цифровой след 
,   ),    клиентов поведенческие характеристики такие методы демонстрируют 

  .    ( )снижение прогностической способности Машинное обучение МО  
       .предлагает принципиально иной подход к решению данной задачи  

,     (XGBoost, LightGBM, CatBoost), Алгоритмы основанные на градиентном бустинге а 
   (LSTM,  GRU),    также нейронные сети позволяют эффективно обрабатывать 

     .  большие массивы структурированных и неструктурированных данных Они 
      способны выявлять скрытые закономерности в транзакционной активности 
,       клиентов учитывать временную динамику финансового поведения и 

      (Probability of Default).формировать более точные оценки вероятности дефолта  
      Современные исследования подтверждают эффективность применения МО в 

   . ,  задачахпрогнозирования кредитныхрисков Так использование ансамблевых 
      10–15%   ROC-AUC методовпозволяетповысить точностьмоделейна пометрике по 

   .    ,  сравнению с традиционными подходами Рекуррентные нейронные сети в 
 ,      свою очередь демонстрируют высокую эффективность при анализе 

 ,      ,последовательных данных таких как история транзакций клиента  
      .обеспечивая более глубокое понимание его финансового поведения

      В условиях стремительного роста объёмов розничного кредитования 
      банки и микрофинансовые организации сталкиваются с необходимостью 

    . повышения точности оценки кредитоспособности заёмщиков Традиционные 
 ,       скоринговые модели основанные на логистической регрессии и балльных 

 ,    системах оценки демонстрируют недостаточную прогностическую 
       . способность при работе с высокоразмерными и неоднородными данными По 

   (2023–2024  .),   данным аналитических агентств гг уровень ошибок 
      18–22%,  классификациив традиционных системах скоринга достигает что ведёт 

     .к существеннымфинансовым потерям кредитных организаций
   —  Алгоритмы градиентного бустинга XGBoost,  LightGBM  и CatBoost  — 

      представляют собой наиболее перспективное направление в области 
   .    автоматизированной оценки кредитных рисков Каждый из алгоритмов 

  ,    обладает специфическими характеристиками определяющими область его 
 оптимального применения.  XGBoost     демонстрирует высокую устойчивость к 

       .  выбросам и эффективно работает со смешанными типами данных LightGBM 
       обеспечивает значительное ускорение обучения за счёт алгоритма GOSS 

(Gradient-based One-Side Sampling),       что критически важно при работе с большими 
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датасетами.  CatBoost,    ,    в свою очередь обладает встроенной обработкой 
 ,       категориальных признаков что делает его особенно эффективным при 

     .анализе поведенческих и демографических характеристик заёмщиков  
      Сравнительное тестирование алгоритмов на открытых банковских датасетах 

(Lending Club, Home Credit) ,   показывает что значения ROC-AUC   для данных моделей 
   0.88–0.93,    варьируются в диапазоне превышая аналогичный показатель 

   12–17%.логистической регрессии на
       В рамках исследования проведён сравнительный анализ трёх алгоритмов 

  :  по ключевым метрикам ROC-AUC,  F1-score,  Gini- ,   коэффициент а также 
   .  вычислительная эффективность при масштабировании Результаты 

,   показывают что LightGBM    обеспечивает оптимальное соотношение скорости 
   ,    обучения и точности прогнозирования тогда как CatBoost  демонстрирует 

       наилучшие результаты при работе с категориальными признаками без 
 .    предварительного кодирования Применение методов SHAP для 

   ,     интерпретации моделей позволило установить что наибольший вклад в 
     (35–40%),   прогноз вносят признаки кредитной истории уровня долговой 

 (20–25%)      (15–20%).  нагрузки и транзакционной активности клиента Для 
    практического внедрения рекомендуется применять ансамблирование 

     алгоритмов градиентного бустинга с настройкой гиперпараметров 
  ,    посредством байесовской оптимизации что дополнительно повышает 

   3–5%.точность моделей на
    Перспективными направлениями дальнейших исследований являются 

   ,    разработка адаптивных скоринговых систем способных к автоматическому 
     ,  переобучению при изменении поведенческих паттернов заёмщиков а также 

       создание отраслевых стандартов валидации моделей градиентного бустинга в 
       .соответствии с требованиями Базельского комитета по банковскому надзору
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