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Введение. Постепенный переход Украины к рыночной экономике характеризуется бурным развитием банковской системы. Как следствие этого процесса, клиенты все чаще берут кредиты на потребительские нужды – покупку бытовой техники, покупку товаров длительного пользования, берут кредиты на приобретение автомобиля и квартиры, открывают кредитные карты и т.д. Объем этого рынка постоянно растет, причем довольно быстрыми темпами, но для того чтобы розничное кредитование было успешным и прибыльным, необходимо ответить на главный вопрос – кому давать кредит, а кому нет? Очевидно, что выдавать кредит всем подряд нельзя, так как мошенники, да и просто некредитоспособные граждане, вскоре такой бизнес разрушат. 
Постановка задачи. Одним из вариантов решения проблемы выдачи кредита является  создание и внедрение систем кредитного скоринга (СКС), предназначенных для сопоставления с каждым заемщиком  определенного балла или отнесения к классу, отражающему степень его кредитоспособности. 
Решение задачи. Для построения СКС, успешно используется технология интеллектуального анализа данных (ТИАД, data mining). В рамках ТИАД, для выявления причинно-следственных связей между факторами процесса, широко используются байесовские сети (БС) [1-3].

Подобными системами западные банки пользуются уже давно, а за рынок решений СКС сражаются такие “киты” как Oracle Inc, SPSS Inc и SAS Institute Inc. Кроме этих корпораций, подобные СКС решения предлагают фирмы поменьше. Например, датская компания Hugin Expert A/S среди своих информационных продуктов предлагает специализированный пакет программ Poulin-Hugin предназначенный для оценивания рисков и прогнозирования прибыльности портфелей финансовых инструментов, а также инвестиционных проектов. На рис. 1 представлена БС для оценивания вероятности невозврата кредита клиентом банка. Данная БС построена при помощи программы Poulin-Hugin и экспертов для одного из датских банков по базе данных клиентов [2]. Подобные СКС позволяют строить правила и по ним уже оценивать новых клиентов банка. Например, для БС, представленной на рис. 1, в случае, если клиент максимально платежеспособен и имеет максимальный  кредитный лимит (13000-19500$), вероятность невозврата кредита составляет 5,35%. 
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Рис. 1 БС, построенная программой Poulin-Hugin для анализа 
                  вероятности невозврата клиентом кредита банку
Однако в отечественных коммерческих банках есть определенные трудности с адекватными СКС. Применять западные методики попросту нельзя, поскольку они основаны на анализе западных заемщиков, которые все-таки заметно отличаются от стран СНГ. Например, западные методики рекомендуют повышать рейтинг с возрастом – для украинской действительности это означает, что пенсионер окажется более кредитоспособным чем, например, молодой специалист. Собственных же, методик для СКС в банках крайне мало. 
На рис. 2 представлена часть БС для одного из украинских банков. Построение сети выполнялось в программе BayesiaLab французской фирмы Bayesia SA. При автоматическом построении сети использовалась база данных кредитных историй банка, состоящей из 3347 записей о клиентах, взявших кредит в течении года без залога. Каждая запись базы данных о клиенте состоит из 39 атрибутов (характеристик). 

В процессе построения БС установлено, что наиболее значимыми характеристиками, влияющими на риск невозврата кредита, являются: (1) пол заёмщика (ПЗ), женщины более ответственны; (2) наличие контактного лица (КЛ), то есть поручителя; (3) семейное положение; (4) трудовой стаж на текущем месте работы; (5) доход (размер зарплаты. Остальные 33 характеристики заёмщика тоже влияют на скоринговый балл, но в меньшей степени. Построенная модель позволяет строить правила и по ним уже оценивать новых клиентов банка. Например, в случае, если пол мужской и нет КЛ, то кредит лучше не давать, так как не- возврат составит 18 %.
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Рис. 2 Часть БС, на которой приведены 5 наиболее существенных характеристик из 38, для оценивая кредитной надежности клиента, построенная в BayesiaLab
Выводы. В рамках ТИАД для построения СКС, одним из преимуществ использования БС, по сравнению с моделями “черных ящиков”, является более понятное объяснение выводов. При этом допускается логическая интерпретация и модификация структуры переменных (характеристик) задачи, а также возможность учета в явной форме априорного опыта экспертов. Благодаря удачному представлению в виде графов, БС очень удобны при применении их в пользовательских приложениях, что обеспечивает наглядное моделирование процессов любой природы. 
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Профессия�
Значение�
�
Рабочий�
0,59�
�
Гос. служащий�
0,16�
�
Фермер�
0,16�
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Менеджер�
0,08�
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0,01�
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Трудовая занятость�
Значение�
�
Работает�
0,95�
�
Безработный�
0,05�
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Платеже-способность�
Значение�
�
Низкая �
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Кредитный лимит�
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0,22�
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Жилищеые условия клиента �
Значение�
�
Свой дом �
0,35�
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Арендуемое жильё�
0,35�
�
Своя квартира�
0,3�
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Семейное положение�
Значение�
�
Разведен�
0,25�
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Холостяк�
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В браке�
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Вдовец�
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Финансовая
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Значение�
�
Низкая �
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Вероятность не возврат кредита�
Значение�
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Класс заёмщика �
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�
Не надежный�
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�
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Семейное положение�
значение�
�
Гражданский брак�
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Трудовой стаж�
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0 – 1 год�
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40,68%�
�






Контактное
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значение�
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28,55%�
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