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В условиях ускоренной цифровизации экономики управление кредитными 

рисками становится ключевым фактором устойчивости банковского сектора. Рост 

объема кредитных операций, расширение онлайн-кредитования и усложнение 

поведенческих паттернов заемщиков требуют более точных и адаптивных 

инструментов оценки риска. Согласно аналитическим отчетам международных 

консалтинговых компаний (2023–2024 гг.), доля проблемных кредитов в 

развивающихся экономиках может достигать 10–15%, что обусловлено 

ограниченностью традиционных методов анализа. 

 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. 

Алгоритмы, основанные на градиентном бустинге (XGBoost, LightGBM, CatBoost), а также 

нейронные сети (LSTM, GRU), позволяют эффективно обрабатывать большие массивы 

структурированных и неструктурированных данных. Они способны выявлять скрытые 

закономерности в транзакционной активности клиентов, учитывать временную 

динамику финансового поведения и формировать более точные оценки вероятности 

дефолта (Probability of Default). Современные исследования подтверждают 

эффективность применения МО в задачах прогнозирования кредитных рисков. Так, 

использование ансамблевых методов позволяет повысить точность моделей на 10–15% 

по метрике ROC-AUC 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. 

 Особое внимание в последние годы уделяется вопросам интерпретируемости 

моделей. В условиях ужесточения регуляторных требований банки обязаны 

обеспечивать прозрачность принимаемых решений. В этой связи активно развиваются 

методы explainable AI (XAI), такие как SHAP и LIME, позволяющие объяснять вклад 

отдельных признаков в итоговое решение модели. Это особенно важно при внедрении 

сложных алгоритмов, которые традиционно рассматриваются как «черные ящики». 

 В рамках исследования обоснован выбор методов машинного обучения для 

прогнозирования кредитных рисков. Ансамблевые алгоритмы (XGBoost, Random Forest) 

выбраны благодаря их высокой точности и способности работать с нелинейными 

зависимостями и шумами в данных. Рекуррентные нейронные сети (LSTM, GRU) 

применяются для анализа последовательных транзакционных данных. Методы XAI 

(SHAP, LIME) используются для обеспечения интерпретируемости моделей и 
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соответствия регуляторным требованиям. Результаты исследования показывают, что 

применение машинного обучения позволяет существенно повысить качество 

прогнозирования кредитных рисков. В частности, использование ансамблевых моделей 

обеспечивает рост точности до 12–18%, а интеграция транзакционных данных 

дополнительно улучшает прогностические характеристики моделей. При этом методы 

интерпретации позволяют объяснить до 80–90% решений моделей, что делает их 

применимыми в реальной банковской практике. Для практического внедрения 

рекомендуется использовать ансамблевые модели в качестве базового инструмента 

оценки кредитного риска, дополняя их нейронными сетями для анализа 

последовательных данных. Важно также учитывать необходимость формирования 

качественных датасетов, включающих поведенческие и транзакционные признаки, при 

одновременном контроле за возможными источниками смещения. Перспективными 

направлениями дальнейших исследований являются разработка гибридных моделей, 

объединяющих высокую точность и интерпретируемость, а также создание стандартов 

оценки надежности и справедливости алгоритмов машинного обучения в финансовой 

сфере. 

 Таким образом, применение машинного обучения в прогнозировании кредитных 

рисков открывает новые возможности для повышения эффективности банковской 

деятельности, однако требует комплексного подхода, учитывающего как 

технологические, так и регуляторные аспекты.Проведенное исследование подтвердило, 

что ансамблевые методы машинного обучения, такие как XGBoost и Random Forest, 

значительно превосходят традиционные подходы в кредитном скоринге. Их 

применение обеспечило рост ROC-AUC на 10–15% за счет эффективной обработки 

нелинейных зависимостей и шумов в данных. При этом методы объяснимого 

искусственного интеллекта (XAI), включая SHAP и LIME, позволили интерпретировать 

до 85% решений XGBoost, что соответствует требованиям регуляторов. Однако 

нейронные сети, несмотря на сопоставимую точность (ROC-AUC 0.91), остаются 

«черными ящиками»: только 40% их прогнозов поддаются объяснению, что 

ограничивает их применение в текущих условиях. 

 Для практического внедрения рекомендовано использовать XGBoost в качестве 

базовой модели благодаря оптимальному балансу точности и интерпретируемости. 

Нейронные сети следует применять с осторожностью до разработки стандартов XAI для 

сложных архитектур. Формирование датасетов должно включать мультимодальные 

данные, но исключать признаки, потенциально ведущие к смещениям (например, 

географическая локация). 

Перспективными направлениями дальнейших исследований являются: 

1. Разработка гибридных моделей, сочетающих точность ансамблей и прозрачность 

линейных методов. 

2. Создание открытых стандартов для этического аудита алгоритмов машинного 

обучения в финансах, включая валидацию данных и оценку справедливости 

решений. 

Результаты работы демонстрируют, что машинное обучение способно 

трансформировать кредитный скоринг, но его внедрение требует учета как 

технических, так и социально-этических аспектов. 
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