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Различные вида риска в 

банковском деле 

Под риском понимают возможность наступления некоторого 

неблагоприятного события, влекущего за собой различного рода потери 

(например обесценение активов, получение доходов ниже ожидаемого уровня) 

 

Выступая финансовыми посредниками между агентами в экономике, банки 

сталкиваются с различными видами риска: 

 

• Кредитный риск –  возможность потерь банком финансового актива в 

результате неспособности контрагентов (заемщиков) исполнить свои 

обязательства по выплате процентов и основной суммы долга в соответствии с 

условиями договора. 

 

• Рыночный риск – возможность потерь при неблагоприятном  для банка 

движении макроэкономических факторов. 

 

• Риск ликвидности – возможность недостатка свободных денежных средств 

для исполнения обязательств со стороны банка. 

 

• Операционный риск – частота и вероятный масштаб ошибок сотрудников и 

сбоев систем. 

•https://www.garp.org/media/665284/fbr%20preview%20packet%20w%20o%20questions.pdf  

https://www.garp.org/media/665284/fbr preview packet w o questions.pdf
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Концепция управления кредитным 

риском 

Этапы управления кредитным риском:  

 

• Выбор кредитной политики (кого кредитуем) 

• Определение профиля риск – доходность (риск-аппетит) 

• Отбор контрагентов (скоринг) 

• Проведение мероприятий взыскания просроченной 

задолженности/реструктуризация 

• Оценка ожидаемых и экстремальных потерь (расчет распределения потерь) 

• Создание резервов под ожидаемые убытки и непредвиденные убытки. 
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Расчет распределения потерь по 

кредитному риску (1) 
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Расчет распределения потерь по 

кредитному риску (2) 
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Расчет распределения потерь по 

кредитному риску (3) 
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Скоринговые системы (1) 
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http://documentation.statsoft.com/STATISTICAHelp.aspx?path=WeightofEvidence/Wei

ghtofEvidenceWoEIntroductoryOverview  

Скоринговые системы (2) 

http://documentation.statsoft.com/STATISTICAHelp.aspx?path=WeightofEvidence/WeightofEvidenceWoEIntroductoryOverview
http://documentation.statsoft.com/STATISTICAHelp.aspx?path=WeightofEvidence/WeightofEvidenceWoEIntroductoryOverview
http://documentation.statsoft.com/STATISTICAHelp.aspx?path=WeightofEvidence/WeightofEvidenceWoEIntroductoryOverview
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Скоринговые системы (3) 

Категоризация количественных переменных позволят добиться следующих основных 

преимуществ при построении скоринговой карты:  

• облегчить обработку выбросов и экстремальных значений количественных 

атрибутов;  

• упростить интерпретацию скоринговой карты;  

• отразить немонотонные связи между атрибутом (регрессором) и целевым атрибутом 
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Скоринговые системы (4) 

• Плюс скоринговых карт состоит в том, что сформированные сегменты имеют понятную 

интерпретацию, по ним удобно осуществлять мониторинг кредитного портфеля: 
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Скоринговые системы (5) 

Итак, текущая ситуация: 

• Скоринговые карты дают прозрачный инструмент управлением риска, 

позволяют проводить сценарный анализ для сегментов. 

• Банки остаются «глухими» к «немым» black-box методам ML. 

• Однако, по сути базируются на однофакторном анализе, не учитывая всю 

структуру описания объектов. 

• Используют инструмент логистической регрессии предпосылки которой могут 

не выполняться 

 

Таким образом, существует потребность в инструменте, который: 

• рассматривает атрибуты не по отдельности, а учитывает всю структуру 

описания объекта 

• производит классификацию объектов на основе интерпретируемых  и 

прозрачных правил 

• возвращает не только предсказанное значение целевого атрибута, но и 

предоставляет численную меру ранжирования объектов (ранжирования 

заемщиков по риску) 

 

Возможным решением такой потребности является использование таких 

алгоритмов анализа формальных понятий и узорных структур (FCA). 
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Masyutin A., Kashnitsky Y., Kuznetsov S. O, Lazy Classication with Interval Pattern Structures: Application to Credit Scoring. In: 

Proc. 4th International Workshop "What can FCA do for Artificial Intelligence?" (FCA4AI 2015), pp. 43-54. 

Алгоритм ленивой классификации 

http://fca4ai.hse.ru/2015
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Модифицированный алгоритм 

ленивой классификации (MLCA) 
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Схемы голосования (1) 
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Схемы голосования (2) 

Некоторые примеры схем голосования: 

 

По ширине интервалов:         По ширине интервалов 

Нормализация атрибутов:         и с числом объектов:    
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Эксперименты и использованные 

данные 

• Данные представляют собой данные по заявкам на потребительские кредиты крупного банка 

на горизонте фев.2011 по май.2014. Факт дефолта определен как наличие просрочки более 

90 дней по регулярным платежам на горизонте 12 месяцев с даты оценки заемщика.  

• Выборки формировались репрезентативными по отношению ко всему портфелю розничных 

кредитов банка. Объем выборки дефолтных заемщиков после очистки данных составил 492 

320 наблюдений. Объем недефолтных был скорректирован так, чтобы соответствовать объему 

выборки дефолтных.  

• Тестовое множество представляло 100 000 отобранных за тот же период наблюдений 

• Состав атрибутов отражает социально-демографическое положение заемщика, параметры 

кредитного продукта, данные БКИ на дату оценки: 

 
Фактор Фактор Фактор 

Возраст Наличие недвижимости 
Просроченная задолженность по основному долгу и процентам на 
предыдущий месяц 

Длительность последней просрочки по основному долгу Наличие ТС 
Просроченная задолженность по основному долгу и процентам на 
предыдущий месяц по потребительским кредитам 

Длительность последней просрочки по процентам Обязательства заемщика 
Просроченная задолженность по основному долгу и процентам по 
потребительским кредитам 

Доход семьи Отношение лимита к доходу семьи Расчетный срок кредита 

Категория занимаемой должности Отношение основного долга к лимиту Семейное положение 

Количество действующих потребительских кредитов Отношение остатка срока к сроку кредита Стаж на последнем месте работы 

Количество членов семьи 
Отношение подтвержденного дохода к сумме 
подтвержденного и неподтвержденного доходов 

Сумма выдачи/лимита 

Максимальное количество дней просрочки за предыдущие 3 
месяца, не включая текущий 

Пол Сумма номеров типов клиентов 

Наличие детей 
Просроченная задолженность по основному долгу по 
потребительским кредитам 

Сумма просроченного основного долга и процентов за предыдущие 6 
месяцев, не включая текущий 

Наличие загран.паспорта 
Просроченная задолженность по основному долгу и 
процентам 

Фактический срок кредита 
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Результаты 

• Был произведен grid-search по параметрам алгоритма с оценкой качества точности на кросс-

валидационной выборке. 

• Расчеты производились на Fujitsu TX300 S7 , 2 процессора Xeon E5-2670 по 8 ядер, параметры, 

64 Гб, 2.6ГГц 

• Модели сравнивались с методами, которые используется в банке. 

 

 

Модель

Джини на 

тестовом 

сете Модель Схема взвешивания

Джини на 

тестовом 

сете

Логистическая регрессия 48,08% Число гипотез 56,12%

Скоринговая карта 52,02% Суммарное число объектов 51,40%

По ширине интервалов 58,12%

По ширине интервалов с числом объектов 61,50%

MCLA

CART 54,81%

Модель

Время 

расчета 

одной 

настройки 

модели Модель Схема взвешивания

Время 

расчета 

одной 

настройки 

модели

Логистическая регрессия ~ 2 мин 30 сек Число гипотез ~10 часов

Скоринговая карта ~ 5 мин Суммарное число объектов ~11 часов

По ширине интервалов ~10 часов

По ширине интервалов с числом объектов ~12,5 часов
CART ~ 2 мин

MCLA
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       Приложения 

  

 



• The dynamics of alpha -weak positive premises mining with fixed 

number of iterations parameter: 

 

Data and Experiments Results 



• The dynamics of alpha - weak negative premises mining with fixed 

number of iterations parameter: 

Data and Experiments Results 



• Below, the dynamics of the percentage of rejects from classifications. 

The abstain from classifications can arise in case if there was no premise 

found. This can be typical for low number of iterations and low alpha 

threshold: 

Data and Experiments Results 



• Average Gini grouped by the different number of iterations (over all 

other parameter values): 

Data and Experiments Results 



•Below we present the classification accuracy obtained for different 

combinations of parameters (grid search). 

 

Appendix 


