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СИСТЕМА ПОДДЕРЖКИ 
ПРИНЯТИЯ РЕШЕНИЙ  
В ОБЛАСТИ КРЕДИТОВАНИЯ  
НА ОСНОВЕ НЕЙРОСЕТЕВОЙ 
МОДЕЛИ 

Статья посвящена разработке нейросетевой модели кредитного скоринга физи-
ческих лиц, направленной на обеспечение достоверности информации о платёжеспо-
собности заёмщиков в условиях неполных или потенциально искажённых данных. 
Предметом исследования выступают методы построения нейросетевых моделей 
для кредитного скоринга, ориентированные на обработку и анализ данных заемщи-
ков. Целью работы является разработка и оптимизация нейросетевой архитекту-
ры, способной получить наивероятнейший прогноз исполнения кредитных обяза-
тельств и сформировать рекомендации по выдаче кредита. Прогнозирование осу-
ществляется на основе обработки информации о наборе признаков заемщика. В на-
бор входит стандартная информация о заемщике, такая как объем доходов, кредит-
ная история, а также информация о недавней активности заёмщика, отраженных в 
открытых источниках. В качестве объекта исследования использованы данные из 
реальных кредитных заявок. На основе данных построена и оптимизирована полно-
связная нейронная сеть с тремя скрытыми слоями, функцией активации ReLU в про-
межуточных слоях и сигмоидной функцией на выходе. Обучение осуществлялось с ис-
пользованием оптимизатора Adam и регуляризации Dropout для предотвращения 
переобучения и повышения устойчивости модели к шуму и аномалиям во входных 
данных. Экспериментальная валидация и сравнительный анализ с классическими ме-
тодами машинного обучения подтвердил превосходство нейросети, демонстрируя 
лучшую устойчивость к целенаправленным искажения входных данных. Результаты 
исследования подтверждают высокую надежность глубокого обучения в условиях не-
сбалансированных данных и сложных нелинейных зависимостей, а также его практи-
ческую применимость для внедрения в автоматизированные системы кредитного 
скоринга финансовых организаций.

Ключевые слова: нейронные сети, кредитный скоринг, анализ данных, оценка ме-
тода, устойчивость к манипуляциям, принятие решений.
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Введение
Существенным фактором, угрожающим 

финансовой безопасности как отдельных ин-
ститутов, так и экономики в целом, является 
рост закредитованности населения и корпо-
ративного сектора на фоне увеличения нео-
пределенности в поведении заемщиков. В 
условиях стремительной цифровизации фи-
нансовых потоков и экспоненциального ро-
ста объема циркулирующих данных традици-
онные статистические и экспертные методы 
оценки кредитных рисков все чаще оказыва-
ются неспособными обеспечить надежную 
защиту от дефолтов, особенно при работе с 
неполной, зашумленной или намеренно ис-
кажённой информацией, что создаёт предпо-
сылки для ошибочных решений и повышает 
уязвимость финансовых институтов к мошен-
ническим действиям. [1-8]. В этом контексте 
системы кредитного скоринга, направленные 
на анализ широкого спектра параметров за-
емщика и прогнозирующего вероятность 

своевременного погашения долга, приобре-
тают особую значимость, выступая ключевым 
инструментом объективной оценки индекса 
надежности заемщиков, что в конечном итоге 
приводит к существенному снижению ри-
сков, связанных с достоверностью кредито-
способности [9-12]. 

Применение нейронных сетей в кредит-
ном скоринге способных учитывать сложные 
нелинейные зависимости и выявлять скры-
тые паттерны в поведении заемщиков, что 
позволяет решать проблему надежности и 
устойчивости моделей кредитного скоринга 
на качественно новом уровне. Среди работ, 
связанных с этим направлением исследова-
ний отметим работу Д. В. Исаева [13] в кото-
рой применяются рекуррентные нейронные 
сети, обученные на данных карточных тран-
закций. Принципиальной особенностью дан-
ного подхода является отказ от традицион-
ных анкетных признаков в пользу поведенче-
ских характеристик, формируемых автомати-
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чески. Такой подход потенциально снижает 
уязвимость скоринговой модели к искаже-
нию самоотчётных данных и демонстрирует 
перспективность использования альтерна-
тивных источников информации для повы-
шения надёжности оценки кредитоспособно-
сти, особенно в сегменте заёмщиков с огра-
ниченной кредитной историей. Другим при-
мером является работа В. С. Чуба, в которой 
для решения задачи кредитного скоринга 
применялся оптимизированный многослой-
ный персептрон на основе традиционных фи-
нансово-демографических признаков. Полу-
ченные результаты подтверждают высокую 
эффективность нейросетевых моделей по 
сравнению с классическими методами ма-
шинного обучения. Вместе с тем использова-
ние преимущественно анкетных данных по-
вышает чувствительность моделей к их каче-
ству и достоверности, что в реальных услови-
ях может создавать дополнительные риски 
при намеренном искажении входной инфор-
мации.

В рассмотренных работах, в которых ана-
лиз финансового поведения заемщика осу-
ществляется лишь в одном направлении либо 
на основе традиционных демографических и 
кредитных, либо исключительно на поведен-
ческих транзакционных сигналах. В настоя-
щей работе предлагается гибридный подход, 
объединяющий оба типа признаков, что по-
зволяет не только повысить точность прогно-
зирования, но и снизить уязвимость скорин-
говой модели к мошенническим действиям, 
ошибкам самоотчёта и неполноте данных. Та-
кой гибридный подход позволяет не только 
повысить точность прогноза, но и повышает 
надёжность автоматизированных решений в 
условиях потенциально манипулируемой ин-
формации.

Структура и предобработка исходных 
данных

Исходный датасет, полученный из откры-
тых источников, содержит данные о 1 000 ре-
альных заемщиках с 20 параметрами. В каче-
стве входных признаков использовались 20 
характеристик, включая текущий баланс счё-
та, кредитную историю, сумму кредита, стаж 
работы, семейное положение, возраст и дру-
гие релевантные параметры, а также пове-
денческие и контекстуальные признаки, 
устойчивые к манипуляциям, – в частности, 
своевременная оплата коммунальных услуг 
или связи за последние 30 дней, наличие ре-
гулярных поступлений на счёт, отсутствие 

просрочек по обязательствам за 90 дней, а 
также активность в официальных цифровых 
сервисах. Эти сигналы повышают достовер-
ность оценки платёжеспособности, снижают 
уязвимость модели к искажению анкетных 
данных и позволяют безопасно охватывать 
клиентов с ограниченной кредитной истори-
ей.

Целью этапа предобработки данных яв-
ляется не только обеспечение устойчивости 
процесса обучения нейронной сети, но и сни-
жение чувствительности модели к зашумлён-
ным, неполным и потенциально искажённым 
входным данным. Для корректной валидации 
моделей исходная выборка случайным обра-
зом делилась на обучающую и тестовую под-
выборки в соотношении 70:30, что позволило 
оценить обобщающую способность модели в 
условиях, приближённых к реальной эксплу-
атации скоринговых систем. Качественная 
оценка значимости признаков проводилась c 
помощью алгоритма SHAP. В результате были 
выделенные наиболее информативные и ис-
ключены наименее надежные переменные. С 
точки зрения устойчивости и безопасности 
скоринговой системы данный подход позво-
ляет снизить влияние шумовых и наименее 
надёжных признаков, а также уменьшить 
«площадь атаки» модели, ограничивая воз-
можности манипулирования результатами за 
счёт целевых искажений отдельных входных 
характеристик. После предобработки окон-
чательный набор значимых параметров для 
нейронный сети составил 15 признаков. Вы-
ходными данными модели является бинар-
ная функция платежеспособности заемщика: 
принимающая значение 1, что соответствует 
вероятности своевременного погашения 
кредита — то есть заемщик успешно погасил 
кредит в срок продемонстрировав свою пла-
тежеспособность (надежный заемщик), и 
принимающая значение 0, что соответствует 
риску дефолта (неплатежеспособный заем-
щик).

Нейросетевая модель кредитного  
скоринга 

Предлагаемая нейронная сеть представ-
лена следующим уравнением:

𝑧𝑧(𝑙𝑙) = ∑ 𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑎𝑎𝑖𝑖

(𝑙𝑙−1) + 𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑛𝑛𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
, 𝑎𝑎(𝑙𝑙) = 𝑔𝑔(𝑙𝑙)(𝑧𝑧(𝑙𝑙))  
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Каждая конфигурация обучалась на одном и том же наборе данных, 
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оценки. Цель оптимизации заключается в повышении точности предсказаний 
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которые менее подвержены манипуляциям и повышают достоверность 

оценки. Цель оптимизации заключается в повышении точности предсказаний 

нейронной сети на тестовой выборке, а также в обеспечении устойчивости 

модели к переобучению за счет минимизации значения функции потерь, что 

особенно важно при работе с несбалансированными данными. Оптимальная 

модель включает 3 скрытых слоя, такая архитектура показала наилучший 

баланс между точностью и стабильностью при кросс-валидации. Полученная 

оптимальная архитектура представлена на рис. 1. 

,

𝑧𝑧(𝑙𝑙) = ∑ 𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑎𝑎𝑖𝑖

(𝑙𝑙−1) + 𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑛𝑛𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
, 𝑎𝑎(𝑙𝑙) = 𝑔𝑔(𝑙𝑙)(𝑧𝑧(𝑙𝑙))  

    где: 

𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙) ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙×𝑛𝑛𝑙𝑙−1 — веса слоя 𝑙𝑙, 

𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙 — вектор смещения слоя 𝑙𝑙, 

𝑎𝑎(𝑙𝑙)  — выходы слоя l 

𝑎𝑎𝑖𝑖
(𝑙𝑙−1)— выходы предыдущего слоя 𝑙𝑙, 

𝑔𝑔(𝑙𝑙) — функция активации, используемая в слое 𝑙𝑙, 
𝑛𝑛𝑙𝑙 — число нейронов в слое 𝑙𝑙. 
𝑧𝑧(𝑙𝑙) — выход предыдущего слоя 𝑙𝑙 
𝑧𝑧(𝑙𝑙−1) — выход предыдущего слоя до функции активации 

𝑙𝑙  —  количество слоев 

Разработка нейронной сети сопровождалась систематической 

оптимизацией ее архитектуры с учётом требований информационной 

безопасности кредитных решений. Оптимизация заключалась в подборе 

количества скрытых слоев и нейронов, выборе функций активации, настройке 

гиперпараметров обучения, а также в применении методов регуляризации. 

Каждая конфигурация обучалась на одном и том же наборе данных, 

включающем как традиционные признаки, так и поведенческие данные, 

которые менее подвержены манипуляциям и повышают достоверность 

оценки. Цель оптимизации заключается в повышении точности предсказаний 

нейронной сети на тестовой выборке, а также в обеспечении устойчивости 

модели к переобучению за счет минимизации значения функции потерь, что 

особенно важно при работе с несбалансированными данными. Оптимальная 

модель включает 3 скрытых слоя, такая архитектура показала наилучший 

баланс между точностью и стабильностью при кросс-валидации. Полученная 

оптимальная архитектура представлена на рис. 1. 

 – вектор смещения слоя 

𝑧𝑧(𝑙𝑙) = ∑ 𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑎𝑎𝑖𝑖

(𝑙𝑙−1) + 𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑛𝑛𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
, 𝑎𝑎(𝑙𝑙) = 𝑔𝑔(𝑙𝑙)(𝑧𝑧(𝑙𝑙))  

    где: 

𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙) ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙×𝑛𝑛𝑙𝑙−1 — веса слоя 𝑙𝑙, 

𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙 — вектор смещения слоя 𝑙𝑙, 

𝑎𝑎(𝑙𝑙)  — выходы слоя l 

𝑎𝑎𝑖𝑖
(𝑙𝑙−1)— выходы предыдущего слоя 𝑙𝑙, 

𝑔𝑔(𝑙𝑙) — функция активации, используемая в слое 𝑙𝑙, 
𝑛𝑛𝑙𝑙 — число нейронов в слое 𝑙𝑙. 
𝑧𝑧(𝑙𝑙) — выход предыдущего слоя 𝑙𝑙 
𝑧𝑧(𝑙𝑙−1) — выход предыдущего слоя до функции активации 

𝑙𝑙  —  количество слоев 

Разработка нейронной сети сопровождалась систематической 

оптимизацией ее архитектуры с учётом требований информационной 

безопасности кредитных решений. Оптимизация заключалась в подборе 

количества скрытых слоев и нейронов, выборе функций активации, настройке 

гиперпараметров обучения, а также в применении методов регуляризации. 

Каждая конфигурация обучалась на одном и том же наборе данных, 

включающем как традиционные признаки, так и поведенческие данные, 

которые менее подвержены манипуляциям и повышают достоверность 

оценки. Цель оптимизации заключается в повышении точности предсказаний 

нейронной сети на тестовой выборке, а также в обеспечении устойчивости 

модели к переобучению за счет минимизации значения функции потерь, что 

особенно важно при работе с несбалансированными данными. Оптимальная 

модель включает 3 скрытых слоя, такая архитектура показала наилучший 

баланс между точностью и стабильностью при кросс-валидации. Полученная 

оптимальная архитектура представлена на рис. 1. 

,

𝑧𝑧(𝑙𝑙) = ∑ 𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑎𝑎𝑖𝑖

(𝑙𝑙−1) + 𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑛𝑛𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
, 𝑎𝑎(𝑙𝑙) = 𝑔𝑔(𝑙𝑙)(𝑧𝑧(𝑙𝑙))  

    где: 

𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙) ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙×𝑛𝑛𝑙𝑙−1 — веса слоя 𝑙𝑙, 

𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙 — вектор смещения слоя 𝑙𝑙, 

𝑎𝑎(𝑙𝑙)  — выходы слоя l 

𝑎𝑎𝑖𝑖
(𝑙𝑙−1)— выходы предыдущего слоя 𝑙𝑙, 

𝑔𝑔(𝑙𝑙) — функция активации, используемая в слое 𝑙𝑙, 
𝑛𝑛𝑙𝑙 — число нейронов в слое 𝑙𝑙. 
𝑧𝑧(𝑙𝑙) — выход предыдущего слоя 𝑙𝑙 
𝑧𝑧(𝑙𝑙−1) — выход предыдущего слоя до функции активации 

𝑙𝑙  —  количество слоев 

Разработка нейронной сети сопровождалась систематической 

оптимизацией ее архитектуры с учётом требований информационной 

безопасности кредитных решений. Оптимизация заключалась в подборе 

количества скрытых слоев и нейронов, выборе функций активации, настройке 

гиперпараметров обучения, а также в применении методов регуляризации. 

Каждая конфигурация обучалась на одном и том же наборе данных, 

включающем как традиционные признаки, так и поведенческие данные, 

которые менее подвержены манипуляциям и повышают достоверность 

оценки. Цель оптимизации заключается в повышении точности предсказаний 

нейронной сети на тестовой выборке, а также в обеспечении устойчивости 

модели к переобучению за счет минимизации значения функции потерь, что 

особенно важно при работе с несбалансированными данными. Оптимальная 

модель включает 3 скрытых слоя, такая архитектура показала наилучший 

баланс между точностью и стабильностью при кросс-валидации. Полученная 

оптимальная архитектура представлена на рис. 1. 

 – выходы слоя 

𝑧𝑧(𝑙𝑙) = ∑ 𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑎𝑎𝑖𝑖

(𝑙𝑙−1) + 𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑛𝑛𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
, 𝑎𝑎(𝑙𝑙) = 𝑔𝑔(𝑙𝑙)(𝑧𝑧(𝑙𝑙))  

    где: 

𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙) ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙×𝑛𝑛𝑙𝑙−1 — веса слоя 𝑙𝑙, 

𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙 — вектор смещения слоя 𝑙𝑙, 

𝑎𝑎(𝑙𝑙)  — выходы слоя l 

𝑎𝑎𝑖𝑖
(𝑙𝑙−1)— выходы предыдущего слоя 𝑙𝑙, 

𝑔𝑔(𝑙𝑙) — функция активации, используемая в слое 𝑙𝑙, 
𝑛𝑛𝑙𝑙 — число нейронов в слое 𝑙𝑙. 
𝑧𝑧(𝑙𝑙) — выход предыдущего слоя 𝑙𝑙 
𝑧𝑧(𝑙𝑙−1) — выход предыдущего слоя до функции активации 

𝑙𝑙  —  количество слоев 

Разработка нейронной сети сопровождалась систематической 

оптимизацией ее архитектуры с учётом требований информационной 

безопасности кредитных решений. Оптимизация заключалась в подборе 

количества скрытых слоев и нейронов, выборе функций активации, настройке 

гиперпараметров обучения, а также в применении методов регуляризации. 

Каждая конфигурация обучалась на одном и том же наборе данных, 

включающем как традиционные признаки, так и поведенческие данные, 

которые менее подвержены манипуляциям и повышают достоверность 

оценки. Цель оптимизации заключается в повышении точности предсказаний 

нейронной сети на тестовой выборке, а также в обеспечении устойчивости 

модели к переобучению за счет минимизации значения функции потерь, что 

особенно важно при работе с несбалансированными данными. Оптимальная 

модель включает 3 скрытых слоя, такая архитектура показала наилучший 

баланс между точностью и стабильностью при кросс-валидации. Полученная 

оптимальная архитектура представлена на рис. 1. 

𝑧𝑧(𝑙𝑙) = ∑ 𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑎𝑎𝑖𝑖

(𝑙𝑙−1) + 𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑛𝑛𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
, 𝑎𝑎(𝑙𝑙) = 𝑔𝑔(𝑙𝑙)(𝑧𝑧(𝑙𝑙))  

    где: 

𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙) ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙×𝑛𝑛𝑙𝑙−1 — веса слоя 𝑙𝑙, 

𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙 — вектор смещения слоя 𝑙𝑙, 

𝑎𝑎(𝑙𝑙)  — выходы слоя l 

𝑎𝑎𝑖𝑖
(𝑙𝑙−1)— выходы предыдущего слоя 𝑙𝑙, 

𝑔𝑔(𝑙𝑙) — функция активации, используемая в слое 𝑙𝑙, 
𝑛𝑛𝑙𝑙 — число нейронов в слое 𝑙𝑙. 
𝑧𝑧(𝑙𝑙) — выход предыдущего слоя 𝑙𝑙 
𝑧𝑧(𝑙𝑙−1) — выход предыдущего слоя до функции активации 

𝑙𝑙  —  количество слоев 

Разработка нейронной сети сопровождалась систематической 

оптимизацией ее архитектуры с учётом требований информационной 

безопасности кредитных решений. Оптимизация заключалась в подборе 

количества скрытых слоев и нейронов, выборе функций активации, настройке 

гиперпараметров обучения, а также в применении методов регуляризации. 

Каждая конфигурация обучалась на одном и том же наборе данных, 

включающем как традиционные признаки, так и поведенческие данные, 

которые менее подвержены манипуляциям и повышают достоверность 

оценки. Цель оптимизации заключается в повышении точности предсказаний 

нейронной сети на тестовой выборке, а также в обеспечении устойчивости 

модели к переобучению за счет минимизации значения функции потерь, что 

особенно важно при работе с несбалансированными данными. Оптимальная 

модель включает 3 скрытых слоя, такая архитектура показала наилучший 

баланс между точностью и стабильностью при кросс-валидации. Полученная 

оптимальная архитектура представлена на рис. 1. 

 – выходы предыдущего слоя 

𝑧𝑧(𝑙𝑙) = ∑ 𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑎𝑎𝑖𝑖

(𝑙𝑙−1) + 𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑛𝑛𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
, 𝑎𝑎(𝑙𝑙) = 𝑔𝑔(𝑙𝑙)(𝑧𝑧(𝑙𝑙))  

    где: 

𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙) ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙×𝑛𝑛𝑙𝑙−1 — веса слоя 𝑙𝑙, 

𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙 — вектор смещения слоя 𝑙𝑙, 

𝑎𝑎(𝑙𝑙)  — выходы слоя l 

𝑎𝑎𝑖𝑖
(𝑙𝑙−1)— выходы предыдущего слоя 𝑙𝑙, 

𝑔𝑔(𝑙𝑙) — функция активации, используемая в слое 𝑙𝑙, 
𝑛𝑛𝑙𝑙 — число нейронов в слое 𝑙𝑙. 
𝑧𝑧(𝑙𝑙) — выход предыдущего слоя 𝑙𝑙 
𝑧𝑧(𝑙𝑙−1) — выход предыдущего слоя до функции активации 

𝑙𝑙  —  количество слоев 

Разработка нейронной сети сопровождалась систематической 

оптимизацией ее архитектуры с учётом требований информационной 

безопасности кредитных решений. Оптимизация заключалась в подборе 

количества скрытых слоев и нейронов, выборе функций активации, настройке 

гиперпараметров обучения, а также в применении методов регуляризации. 

Каждая конфигурация обучалась на одном и том же наборе данных, 

включающем как традиционные признаки, так и поведенческие данные, 

которые менее подвержены манипуляциям и повышают достоверность 

оценки. Цель оптимизации заключается в повышении точности предсказаний 

нейронной сети на тестовой выборке, а также в обеспечении устойчивости 

модели к переобучению за счет минимизации значения функции потерь, что 

особенно важно при работе с несбалансированными данными. Оптимальная 

модель включает 3 скрытых слоя, такая архитектура показала наилучший 

баланс между точностью и стабильностью при кросс-валидации. Полученная 

оптимальная архитектура представлена на рис. 1. 

,
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𝑧𝑧(𝑙𝑙) = ∑ 𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑎𝑎𝑖𝑖

(𝑙𝑙−1) + 𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑛𝑛𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
, 𝑎𝑎(𝑙𝑙) = 𝑔𝑔(𝑙𝑙)(𝑧𝑧(𝑙𝑙))  

    где: 

𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙) ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙×𝑛𝑛𝑙𝑙−1 — веса слоя 𝑙𝑙, 

𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙 — вектор смещения слоя 𝑙𝑙, 

𝑎𝑎(𝑙𝑙)  — выходы слоя l 

𝑎𝑎𝑖𝑖
(𝑙𝑙−1)— выходы предыдущего слоя 𝑙𝑙, 

𝑔𝑔(𝑙𝑙) — функция активации, используемая в слое 𝑙𝑙, 
𝑛𝑛𝑙𝑙 — число нейронов в слое 𝑙𝑙. 
𝑧𝑧(𝑙𝑙) — выход предыдущего слоя 𝑙𝑙 
𝑧𝑧(𝑙𝑙−1) — выход предыдущего слоя до функции активации 

𝑙𝑙  —  количество слоев 

Разработка нейронной сети сопровождалась систематической 

оптимизацией ее архитектуры с учётом требований информационной 

безопасности кредитных решений. Оптимизация заключалась в подборе 

количества скрытых слоев и нейронов, выборе функций активации, настройке 

гиперпараметров обучения, а также в применении методов регуляризации. 

Каждая конфигурация обучалась на одном и том же наборе данных, 

включающем как традиционные признаки, так и поведенческие данные, 

которые менее подвержены манипуляциям и повышают достоверность 

оценки. Цель оптимизации заключается в повышении точности предсказаний 

нейронной сети на тестовой выборке, а также в обеспечении устойчивости 

модели к переобучению за счет минимизации значения функции потерь, что 

особенно важно при работе с несбалансированными данными. Оптимальная 

модель включает 3 скрытых слоя, такая архитектура показала наилучший 

баланс между точностью и стабильностью при кросс-валидации. Полученная 

оптимальная архитектура представлена на рис. 1. 

 – функция активации, используемая в 
слое 

𝑧𝑧(𝑙𝑙) = ∑ 𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑎𝑎𝑖𝑖

(𝑙𝑙−1) + 𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑛𝑛𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
, 𝑎𝑎(𝑙𝑙) = 𝑔𝑔(𝑙𝑙)(𝑧𝑧(𝑙𝑙))  

    где: 

𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙) ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙×𝑛𝑛𝑙𝑙−1 — веса слоя 𝑙𝑙, 

𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙 — вектор смещения слоя 𝑙𝑙, 

𝑎𝑎(𝑙𝑙)  — выходы слоя l 

𝑎𝑎𝑖𝑖
(𝑙𝑙−1)— выходы предыдущего слоя 𝑙𝑙, 

𝑔𝑔(𝑙𝑙) — функция активации, используемая в слое 𝑙𝑙, 
𝑛𝑛𝑙𝑙 — число нейронов в слое 𝑙𝑙. 
𝑧𝑧(𝑙𝑙) — выход предыдущего слоя 𝑙𝑙 
𝑧𝑧(𝑙𝑙−1) — выход предыдущего слоя до функции активации 

𝑙𝑙  —  количество слоев 

Разработка нейронной сети сопровождалась систематической 

оптимизацией ее архитектуры с учётом требований информационной 

безопасности кредитных решений. Оптимизация заключалась в подборе 

количества скрытых слоев и нейронов, выборе функций активации, настройке 

гиперпараметров обучения, а также в применении методов регуляризации. 

Каждая конфигурация обучалась на одном и том же наборе данных, 

включающем как традиционные признаки, так и поведенческие данные, 

которые менее подвержены манипуляциям и повышают достоверность 

оценки. Цель оптимизации заключается в повышении точности предсказаний 

нейронной сети на тестовой выборке, а также в обеспечении устойчивости 

модели к переобучению за счет минимизации значения функции потерь, что 

особенно важно при работе с несбалансированными данными. Оптимальная 

модель включает 3 скрытых слоя, такая архитектура показала наилучший 

баланс между точностью и стабильностью при кросс-валидации. Полученная 

оптимальная архитектура представлена на рис. 1. 

,

𝑧𝑧(𝑙𝑙) = ∑ 𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑎𝑎𝑖𝑖

(𝑙𝑙−1) + 𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑛𝑛𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
, 𝑎𝑎(𝑙𝑙) = 𝑔𝑔(𝑙𝑙)(𝑧𝑧(𝑙𝑙))  

    где: 

𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙) ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙×𝑛𝑛𝑙𝑙−1 — веса слоя 𝑙𝑙, 

𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙 — вектор смещения слоя 𝑙𝑙, 

𝑎𝑎(𝑙𝑙)  — выходы слоя l 

𝑎𝑎𝑖𝑖
(𝑙𝑙−1)— выходы предыдущего слоя 𝑙𝑙, 

𝑔𝑔(𝑙𝑙) — функция активации, используемая в слое 𝑙𝑙, 
𝑛𝑛𝑙𝑙 — число нейронов в слое 𝑙𝑙. 
𝑧𝑧(𝑙𝑙) — выход предыдущего слоя 𝑙𝑙 
𝑧𝑧(𝑙𝑙−1) — выход предыдущего слоя до функции активации 

𝑙𝑙  —  количество слоев 

Разработка нейронной сети сопровождалась систематической 

оптимизацией ее архитектуры с учётом требований информационной 

безопасности кредитных решений. Оптимизация заключалась в подборе 

количества скрытых слоев и нейронов, выборе функций активации, настройке 

гиперпараметров обучения, а также в применении методов регуляризации. 

Каждая конфигурация обучалась на одном и том же наборе данных, 

включающем как традиционные признаки, так и поведенческие данные, 

которые менее подвержены манипуляциям и повышают достоверность 

оценки. Цель оптимизации заключается в повышении точности предсказаний 

нейронной сети на тестовой выборке, а также в обеспечении устойчивости 

модели к переобучению за счет минимизации значения функции потерь, что 

особенно важно при работе с несбалансированными данными. Оптимальная 

модель включает 3 скрытых слоя, такая архитектура показала наилучший 

баланс между точностью и стабильностью при кросс-валидации. Полученная 

оптимальная архитектура представлена на рис. 1. 

 – число нейронов в слое 

𝑧𝑧(𝑙𝑙) = ∑ 𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑎𝑎𝑖𝑖

(𝑙𝑙−1) + 𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑛𝑛𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
, 𝑎𝑎(𝑙𝑙) = 𝑔𝑔(𝑙𝑙)(𝑧𝑧(𝑙𝑙))  

    где: 

𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙) ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙×𝑛𝑛𝑙𝑙−1 — веса слоя 𝑙𝑙, 

𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙 — вектор смещения слоя 𝑙𝑙, 

𝑎𝑎(𝑙𝑙)  — выходы слоя l 

𝑎𝑎𝑖𝑖
(𝑙𝑙−1)— выходы предыдущего слоя 𝑙𝑙, 

𝑔𝑔(𝑙𝑙) — функция активации, используемая в слое 𝑙𝑙, 
𝑛𝑛𝑙𝑙 — число нейронов в слое 𝑙𝑙. 
𝑧𝑧(𝑙𝑙) — выход предыдущего слоя 𝑙𝑙 
𝑧𝑧(𝑙𝑙−1) — выход предыдущего слоя до функции активации 

𝑙𝑙  —  количество слоев 

Разработка нейронной сети сопровождалась систематической 

оптимизацией ее архитектуры с учётом требований информационной 

безопасности кредитных решений. Оптимизация заключалась в подборе 

количества скрытых слоев и нейронов, выборе функций активации, настройке 

гиперпараметров обучения, а также в применении методов регуляризации. 

Каждая конфигурация обучалась на одном и том же наборе данных, 

включающем как традиционные признаки, так и поведенческие данные, 

которые менее подвержены манипуляциям и повышают достоверность 

оценки. Цель оптимизации заключается в повышении точности предсказаний 

нейронной сети на тестовой выборке, а также в обеспечении устойчивости 

модели к переобучению за счет минимизации значения функции потерь, что 

особенно важно при работе с несбалансированными данными. Оптимальная 

модель включает 3 скрытых слоя, такая архитектура показала наилучший 

баланс между точностью и стабильностью при кросс-валидации. Полученная 

оптимальная архитектура представлена на рис. 1. 

.

𝑧𝑧(𝑙𝑙) = ∑ 𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑎𝑎𝑖𝑖

(𝑙𝑙−1) + 𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑛𝑛𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
, 𝑎𝑎(𝑙𝑙) = 𝑔𝑔(𝑙𝑙)(𝑧𝑧(𝑙𝑙))  

    где: 

𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙) ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙×𝑛𝑛𝑙𝑙−1 — веса слоя 𝑙𝑙, 

𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙 — вектор смещения слоя 𝑙𝑙, 

𝑎𝑎(𝑙𝑙)  — выходы слоя l 

𝑎𝑎𝑖𝑖
(𝑙𝑙−1)— выходы предыдущего слоя 𝑙𝑙, 

𝑔𝑔(𝑙𝑙) — функция активации, используемая в слое 𝑙𝑙, 
𝑛𝑛𝑙𝑙 — число нейронов в слое 𝑙𝑙. 
𝑧𝑧(𝑙𝑙) — выход предыдущего слоя 𝑙𝑙 
𝑧𝑧(𝑙𝑙−1) — выход предыдущего слоя до функции активации 

𝑙𝑙  —  количество слоев 

Разработка нейронной сети сопровождалась систематической 

оптимизацией ее архитектуры с учётом требований информационной 

безопасности кредитных решений. Оптимизация заключалась в подборе 

количества скрытых слоев и нейронов, выборе функций активации, настройке 

гиперпараметров обучения, а также в применении методов регуляризации. 

Каждая конфигурация обучалась на одном и том же наборе данных, 

включающем как традиционные признаки, так и поведенческие данные, 

которые менее подвержены манипуляциям и повышают достоверность 

оценки. Цель оптимизации заключается в повышении точности предсказаний 

нейронной сети на тестовой выборке, а также в обеспечении устойчивости 

модели к переобучению за счет минимизации значения функции потерь, что 

особенно важно при работе с несбалансированными данными. Оптимальная 

модель включает 3 скрытых слоя, такая архитектура показала наилучший 

баланс между точностью и стабильностью при кросс-валидации. Полученная 

оптимальная архитектура представлена на рис. 1. 

 – выход предыдущего слоя 

𝑧𝑧(𝑙𝑙) = ∑ 𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑎𝑎𝑖𝑖

(𝑙𝑙−1) + 𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑛𝑛𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
, 𝑎𝑎(𝑙𝑙) = 𝑔𝑔(𝑙𝑙)(𝑧𝑧(𝑙𝑙))  

    где: 

𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙) ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙×𝑛𝑛𝑙𝑙−1 — веса слоя 𝑙𝑙, 

𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙 — вектор смещения слоя 𝑙𝑙, 

𝑎𝑎(𝑙𝑙)  — выходы слоя l 

𝑎𝑎𝑖𝑖
(𝑙𝑙−1)— выходы предыдущего слоя 𝑙𝑙, 

𝑔𝑔(𝑙𝑙) — функция активации, используемая в слое 𝑙𝑙, 
𝑛𝑛𝑙𝑙 — число нейронов в слое 𝑙𝑙. 
𝑧𝑧(𝑙𝑙) — выход предыдущего слоя 𝑙𝑙 
𝑧𝑧(𝑙𝑙−1) — выход предыдущего слоя до функции активации 

𝑙𝑙  —  количество слоев 

Разработка нейронной сети сопровождалась систематической 

оптимизацией ее архитектуры с учётом требований информационной 

безопасности кредитных решений. Оптимизация заключалась в подборе 

количества скрытых слоев и нейронов, выборе функций активации, настройке 

гиперпараметров обучения, а также в применении методов регуляризации. 

Каждая конфигурация обучалась на одном и том же наборе данных, 

включающем как традиционные признаки, так и поведенческие данные, 

которые менее подвержены манипуляциям и повышают достоверность 

оценки. Цель оптимизации заключается в повышении точности предсказаний 

нейронной сети на тестовой выборке, а также в обеспечении устойчивости 

модели к переобучению за счет минимизации значения функции потерь, что 

особенно важно при работе с несбалансированными данными. Оптимальная 

модель включает 3 скрытых слоя, такая архитектура показала наилучший 

баланс между точностью и стабильностью при кросс-валидации. Полученная 

оптимальная архитектура представлена на рис. 1. 

 

𝑧𝑧(𝑙𝑙) = ∑ 𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑎𝑎𝑖𝑖

(𝑙𝑙−1) + 𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑛𝑛𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
, 𝑎𝑎(𝑙𝑙) = 𝑔𝑔(𝑙𝑙)(𝑧𝑧(𝑙𝑙))  

    где: 

𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙) ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙×𝑛𝑛𝑙𝑙−1 — веса слоя 𝑙𝑙, 

𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙 — вектор смещения слоя 𝑙𝑙, 

𝑎𝑎(𝑙𝑙)  — выходы слоя l 

𝑎𝑎𝑖𝑖
(𝑙𝑙−1)— выходы предыдущего слоя 𝑙𝑙, 

𝑔𝑔(𝑙𝑙) — функция активации, используемая в слое 𝑙𝑙, 
𝑛𝑛𝑙𝑙 — число нейронов в слое 𝑙𝑙. 
𝑧𝑧(𝑙𝑙) — выход предыдущего слоя 𝑙𝑙 
𝑧𝑧(𝑙𝑙−1) — выход предыдущего слоя до функции активации 

𝑙𝑙  —  количество слоев 

Разработка нейронной сети сопровождалась систематической 

оптимизацией ее архитектуры с учётом требований информационной 

безопасности кредитных решений. Оптимизация заключалась в подборе 

количества скрытых слоев и нейронов, выборе функций активации, настройке 

гиперпараметров обучения, а также в применении методов регуляризации. 

Каждая конфигурация обучалась на одном и том же наборе данных, 

включающем как традиционные признаки, так и поведенческие данные, 

которые менее подвержены манипуляциям и повышают достоверность 

оценки. Цель оптимизации заключается в повышении точности предсказаний 

нейронной сети на тестовой выборке, а также в обеспечении устойчивости 

модели к переобучению за счет минимизации значения функции потерь, что 

особенно важно при работе с несбалансированными данными. Оптимальная 

модель включает 3 скрытых слоя, такая архитектура показала наилучший 

баланс между точностью и стабильностью при кросс-валидации. Полученная 

оптимальная архитектура представлена на рис. 1. 

 – выход предыдущего слоя до функ-
ции активации

𝑧𝑧(𝑙𝑙) = ∑ 𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑎𝑎𝑖𝑖

(𝑙𝑙−1) + 𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)𝑛𝑛𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
, 𝑎𝑎(𝑙𝑙) = 𝑔𝑔(𝑙𝑙)(𝑧𝑧(𝑙𝑙))  

    где: 

𝑊𝑊𝑖𝑖
(𝑙𝑙) ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙×𝑛𝑛𝑙𝑙−1 — веса слоя 𝑙𝑙, 

𝑏𝑏𝑖𝑖
(𝑙𝑙)∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑙𝑙 — вектор смещения слоя 𝑙𝑙, 

𝑎𝑎(𝑙𝑙)  — выходы слоя l 

𝑎𝑎𝑖𝑖
(𝑙𝑙−1)— выходы предыдущего слоя 𝑙𝑙, 

𝑔𝑔(𝑙𝑙) — функция активации, используемая в слое 𝑙𝑙, 
𝑛𝑛𝑙𝑙 — число нейронов в слое 𝑙𝑙. 
𝑧𝑧(𝑙𝑙) — выход предыдущего слоя 𝑙𝑙 
𝑧𝑧(𝑙𝑙−1) — выход предыдущего слоя до функции активации 

𝑙𝑙  —  количество слоев 

Разработка нейронной сети сопровождалась систематической 

оптимизацией ее архитектуры с учётом требований информационной 

безопасности кредитных решений. Оптимизация заключалась в подборе 

количества скрытых слоев и нейронов, выборе функций активации, настройке 

гиперпараметров обучения, а также в применении методов регуляризации. 

Каждая конфигурация обучалась на одном и том же наборе данных, 

включающем как традиционные признаки, так и поведенческие данные, 

которые менее подвержены манипуляциям и повышают достоверность 

оценки. Цель оптимизации заключается в повышении точности предсказаний 

нейронной сети на тестовой выборке, а также в обеспечении устойчивости 

модели к переобучению за счет минимизации значения функции потерь, что 

особенно важно при работе с несбалансированными данными. Оптимальная 

модель включает 3 скрытых слоя, такая архитектура показала наилучший 

баланс между точностью и стабильностью при кросс-валидации. Полученная 

оптимальная архитектура представлена на рис. 1. 

 – количество слоев
Разработка нейронной сети сопровожда-

лась систематической оптимизацией ее архи-
тектуры с учётом требований информацион-
ной безопасности кредитных решений. Опти-
мизация заключалась в подборе количества 
скрытых слоев и нейронов, выборе функций 
активации, настройке гиперпараметров обу-
чения, а также в применении методов регуля-
ризации. Каждая конфигурация обучалась на 

одном и том же наборе данных, включающем 
как традиционные признаки, так и поведен-
ческие данные, которые менее подвержены 
манипуляциям и повышают достоверность 
оценки. Цель оптимизации заключается в по-
вышении точности предсказаний нейронной 
сети на тестовой выборке, а также в обеспе-
чении устойчивости модели к переобучению 
за счет минимизации значения функции по-
терь, что особенно важно при работе с несба-
лансированными данными. Оптимальная мо-
дель включает 3 скрытых слоя, такая архитек-
тура показала наилучший баланс между точ-
ностью и стабильностью при кросс-
валидации. Полученная оптимальная архи-
тектура представлена на рис. 1.

Рис. 1. Архитектура нейронной сети

При построении более глубоких архитек-
тур, включавшей более 3 слоев начиналось 
переобучение, уменьшение количества сло-
ев приводило к уменьшению способности к 
извлечению сложных паттернов. Для регуля-
ризации модели и повышения ее устойчиво-
сти к шумам в данных был применен метод 
Dropout. Это достигается за счет случайного 
отключения части нейронов на каждом шаге 
обучения, что предотвращает чрезмерную 
взаимозависимость между ними и снижает 
риск запоминания шумовых или специфиче-
ских особенностей обучающей выборки.

Динамика обучения
График точности нейронной сети на этапе 

обучения представлен на рис. 2 и иллюстри-

рует динамику изменения метрики точности 
как на обучающей, так и на тестовой выбор-
ках в зависимости от количества эпох

Из результатов, представленных на рис.2 
следует что после 120–130 эпох точность на-
чинает колебаться и перестает следовать за 
улучшениями на обучающих данных, что ука-
зывает на начало переобучения. Наиболее 
оптимальная производительность на тесто-
вой выборке достигается в диапазоне 80–100 
эпох, где разница между обучением и тести-
рованием минимальна. Зависимость значе-
ний точности от количества эпох представле-
на в таблице 1.

На основании результатов, представлен-
ных на таблице 1 получаем, что оптимальной 
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точке баланса между обучением и обобщени-
ем достигается на 102 эпохе. После этого мо-
мента рост потерь на тестовых данных при 
сохранении снижения на обучающей выбор-
ке свидетельствует о начале переобучения. 

Результаты экспериментальных 
исследований 

С целью оценки надёжности и практиче-
ской применимости разработанной нейросе-
тевой модели в условиях реальной эксплуата-
ции автоматизированных систем кредитного 
скоринга были проведены эксперименталь-
ные исследования, включающие сравнитель-
ный анализ с классическими методами ма-
шинного обучения. В качестве тестовых мето-
дов использовались методы основанные на 

алгоритме дерева решений, случайного леса 
и наивного байесовского классификатора, 
применяемых для решения задачи кредитно-
го скоринга. Оценка моделей осуществлялась 
по двум ключевым критериям: точности клас-
сификации на тестовой выборке, отражаю-
щей предсказательную способность модели, 
и коэффициенту устойчивости к целевым ата-
кам — доле заявок, сохранивших исходный 
прогноз при попытке намеренного искаже-
ния входных данных, например, за счёт завы-
шения дохода, стажа или добавления «надёж-
ных» признаков, что напрямую характеризует 
робастность модели к мошенническим сцена-
риям. Результаты работы всех рассмотренных 
методов предоставлены на таблице 2.

Рис. 2. График точности нейронной сети

Таблица 1
Результаты работы нейросети на тестовой выборке

Количество эпох Точность

97 0.7768

98 0.7589

99 0.7679

100 0.7752

101 0.7768

102 0.7946

103 0.7768

104 0.7935

105 0.7936

106 0.7857

107 0.7768
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Сравнение точности моделей показало, 
что случайный лес и разработанная нейрон-
ная сеть демонстрируют наилучшие резуль-
таты среди всех протестированных подходов, 
существенно превосходя традиционные ме-
тоды, такие как наивный байесовский класси-
фикатор и дерево решений. Это подтвержда-
ет, что предложенная нейросетевая архитек-
тура – с тремя скрытыми слоями и регуляри-
зацией Dropout – обеспечивает оптимальный 
баланс между предсказательной способно-
стью и защитой от намеренных искажений 
входных данных, что делает её наиболее на-
дёжным и практичным решением для вне-
дрения в реальные системы кредитного ско-
ринга, где критически важны как точность, 
так и безопасность принятия решений.

Заключение
В работе предложена полносвязная ней-

ронная сеть для поддержки принятия реше-
ний в области кредитования, ориентирован-
ная на обеспечение безопасности и надёжно-
сти при оценке вероятности исполнения кре-
дитных обязательств на основе комплексного 
набора признаков – включая как традицион-
ные, так и поведенческие данные. Экспери-
ментальная валидация подтвердила прием-
лемую точность прогнозирования даже в ус-

ловиях сложных нелинейных зависимостей. 
Сравнительный анализ показал, что предло-
женная нейросеть превосходит базовые ме-
тоды машинного обучения по точности и де-
монстрирует устойчивость к целенаправлен-
ным искажениям входных данных. Эти ре-
зультаты подтверждают практическую при-
годность и безопасность разработанной мо-
дели для внедрения в автоматизированные 
системы кредитного скоринга финансовых 
организаций. В перспективе планируется 
расширить рамки исследования за счет раз-
работки универсальных архитектур, способ-
ных прогнозировать финансовую стабиль-
ность не только физических лиц, но и юриди-
ческих — в частности, малого и среднего 
бизнеса. Это позволит создать интегрирован-
ную систему оценки кредитного риска, при-
менимую в различных сегментах финансово-
го рынка, включая корпоративное кредито-
вание, факторинг и инвестиционный анализ. 
Особое внимание будет уделено адаптации 
моделей под специфику бухгалтерской отчет-
ности, макроэкономических индикаторов и 
отраслевых особенностей компаний, что по-
высит надежность и интерпретируемость 
прогнозов в бизнес-среде.  

Таблица 2
Результаты работы методов машинного обучения

Модель Точность классификации Коэффициент устойчивости к целевым атакам

Дерево решений 0.707 0.832

Случайный лес 0.792 0.879

Наивный байесовский 
классификатор

0.732 0.715

Нейронная сеть 0.794 0.931
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