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Развитие современной банковской системы Беларуси происходит в условиях постоянно 

возрастающей конкуренции на рынке кредитных услуг. Борьба за клиента требует расширения 
предоставляемых кредитных продуктов и различных условий кредитования. Однако увеличение 
количества потребительских кредитов также приводит к росту проблемной задолженности. Таким 
образом, основная задача кредитодателя – оценивать с точки зрения кредитоспособности платёже-
способных и неплатёжеспособных должников до предоставления им кредита. От правильного 
определения кредитоспособности потенциального клиента зависят такие параметры, как возмож-
ные риски кредитного учреждения, а также качество кредитного портфеля, уровень обслуживания 
долга в будущем, наличие задолженности и в итоге - прибыль кредитных учреждений. 

Кредитный скоринг часто является единственным способом оценки кредитоспособности, 
так как банки не располагают достаточными ресурсами для индивидуальной оценки риска. Мето-
ды, обычно используемые для кредитного скоринга, основаны на статистических методах распо-
знавания моделей.  

Модель кредитного скоринга – это механизм, используемый для количественной оценки 
факторов риска, имеющих отношение к способности и стремлению должника погасить его задол-
женность перед банком. Целью моделей кредитного скоринга является расчёт общего показателя 
риска по совокупности факторов риска, выраженный в виде количественной оценки, которая кос-
венно измеряет вероятность неисполнения обязательств по кредиту.  

Статистическая теория предлагает различные методы построения и оценки скоринговых 
моделей. Эти модели могут быть сгруппированы в параметрические и непараметрические модели.  

Исторически наиболее популярными параметрическими моделями являются линейный 
дискриминантный анализ (ЛДА) и логистическая регрессия. Обе модели имеют достоинства быть 
концептуально простыми и широко доступными в статистических программных пакетах. Линей-
ный дискриминантный анализ был первым параметрическим методом, предложенным для целей 
кредитного скоринга. Этот подход вызвал критику в связи с категоричностью данных и тем фак-
том, что ковариационные матрицы хороших и плохих кредитных групп, как правило, различаются. 
Логистическая регрессия позволяет преодолеть эти недостатки.  

К непараметрическим методам кредитного скоринга относятся нейронные сети, генетиче-
ское программирование, экспертные системы, метод опорных векторов, метод "ближайшего сосе-
да" и деревья решений [3, с. 3].  

Дискриминантный анализ – это классификационный метод, который использует данные, 
собранные из выборки клиентов, чтобы провести границу, основанную на дискриминантной 
функции, которая отделяет группу неплатежеспособных клиентов от группы надежных. 

Логистическая регрессия направлена на присвоение зависимой переменной двух групп (0 и 
1). В нашем случае одна группа представляет платежеспособных клиентов, а другая – неплатеже-
способных. Поэтому метод логистической регрессии позволяет прогнозировать вероятности. Этот 
метод используется для предсказания двоичных (т.е. хороших или плохих) исходов от независи-
мых переменных. 

Преимущество метода логистической регрессии состоит в том, что он не предполагает 
многомерной нормальности и матриц равных ковариаций как дискриминантный анализ, а включа-
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ет в себя нелинейные эффекты и использует логистическую кумулятивную функцию при прогно-
зировании по умолчанию [4, с. 44]. 

Дерево решений или рекурсивное разделение является непараметрическим методом и со-
стоит из нескольких слоев узлов: первый слой состоит из корневого узла, а последний слой – из 
листовых узлов [2, с. 20]. 

Часто на практике получившиеся деревья довольно велики, потому что дерево принятия 
решений может быть выращено до тех пор, пока все листья не будут содержать только хорошие 
кредитные заявки или только плохие кредитные заявки. Преимущество деревьев решений: отоб-
ражение и обоснование связей между условными объектами, что облегчает задачу формирования 
пояснений об объектах и выводов о связях между объектами. 

Нейронная сеть состоит из большого количества элементов, называемых нейронами, кото-
рые упорядочены слоями. Каждый нейрон связан с другим через синаптические связи. Нейрон по-
лучает входы от других нейронов и производит выход, который передаётся другим нейронам 
назначения. Каждый вход умножается на вес соответствующей связи, и все эти значения сумми-
руются. Затем активация оценивается путем применения к взвешенной сумме входов определен-
ной функции (линейной, ступенчатой, сигмоидальной). Одной из ключевых характеристик являет-
ся то, что все нейроны и слои расположены в прямом направлении и обратная связь не допускает-
ся. 

Можно использовать несколько скрытых слоев, однако в большинстве случаев одного 
скрытого слоя достаточно, чтобы привести любую непрерывную функцию в соответствие с любой 
желаемой степенью точности. 

Результат такого кредитного скоринга – это классификация заемщиков на группы, обычно 
две. Таким образом, из нейронных сетей получаются только два результата. 

Нейронные сети работают лучше, если количество независимых переменных больше [4, с. 
45]. 

Экспертная система – это компьютерная программа, которая хранит и управляет знаниями 
специалистов, а также обрабатывает их таким образом, чтобы пользователи могли получить нуж-
ную информацию или выполнить определенные задачи в индивидуальном порядке. База знаний 
содержит все данные, факты и правила обработки данных и фактов. Правила выражаются в мате-
матических и логических уравнениях. В базе знаний есть структурные блоки "if-then" правил. 

С помощью метода опорных векторов полезная информация извлекается из финансовых 
данных, хотя для полноценного применения их классификационных возможностей требуются 
большие массивы данных. Метод опорных векторов даёт лучшие результаты классификации, чем 
параметрические методы и такой широко используемый непараметрический метод, как нейронные 
сети, который считается одним из наиболее точных [5, с. 3]. 

Метод опорных векторов – это новая техника, подходящая для задач бинарной классифи-
кации, которая связана с элементами непараметрической прикладной статистики, нейронными се-
тями и машинным обучением и включает их. 

Выбор метода моделирования для кредитного скоринга является актуальной задачей ком-
мерческого банка, так как правильный выбор с учетом имеющихся данных может значительно 
способствовать повышению точности практики кредитного скоринга. Для белорусского банков-
ского сектора характерны такие методы оценки кредитоспособности как метод экспертной оценки 
и балльный метод. 

Интенсивная конкуренция, сильный рост рынка потребительского кредитования в нашей 
стране требуют адекватной и быстрой оценки рисков. Чем более предсказуемым будет кредитный 
риск, тем менее неплатежеспособным будет население нашей страны в будущем. Таким образом, 
этот факт лишь подчеркивает актуальность данной темы. Оценка кредитного риска - достаточно 
сложный процесс, требующий знаний, ресурсов и времени. А потребительское кредитование 
должно быть осмотрительным шагом, основанным на передовых математических и статистиче-
ских методах. 
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Золотовалютные резервы представляют собой централизованные запасы резервных лик-

видных активов, которые находятся в ведении органов денежно-кредитного регулирования и ис-
пользуются для финансирования дефицита платежного баланса, для интервенций на валютных 
рынках, оказывающих влияние на валютный курс, а также выступают гарантом стабильности 
внутреннего и внешнего финансового положения страны и исполнения государством своих обяза-
тельств. 

Размер золотовалютных резервов является одним из важнейших макроэкономических по-
казателей развития экономики. Стабильность государства, его финансовая устойчивость во мно-
гом определяются не только объемом золотовалютных резервов, но и оптимальностью их струк-
туры и эффективностью управления ими [1]. 

Золотовалютные резервы Республики Беларуси на 1 марта 2021 года составили 7 114,5 
млн. долларов США, что соответствует планируемому уровню, заложенному в Основных направ-
лениях денежно-кредитной политики [2]. 

 Достаточность золотовалютных резервов является одним из важнейших макроэкономиче-
ских показателей развития экономики, а их постоянный рост – показателем стабильности не толь-
ко экономики, но и других сфер государства, в том числе и государственного развития [1].  

Общепринятых критериев достаточности валютных резервов нет. При этом существует ряд 
критериев определения нижней границы объема международных резервов для страны. 

В международной практике используются следующие показатели, характеризующие до-
статочность золотовалютных резервов [5]: 

1. Коэффициент покрытия импорта (в месяцах) рассчитывается как соотношение золотова-
лютных резервов и объема импорта государства за один месяц. Минимально необходимым значе-
нием является величина равная трём месяцам. 

2. Критерий Гвидотти (коэффициент покрытия платежей по внешнему долгу), рассчитыва-
ется как соотношение объема резервов и платежей по внешнему государственному долгу за год. 
Минимально необходимым значением считается величина 100%.  

3. Коэффициент покрытия денежной базы рассчитывается как соотношение объема резер-
вов и объема денежной базы в широком определении. Минимально необходимым значением счи-
тается величина 100%. 

 В традиционном представлении объём золотовалютного резерва должен превышать трех-
месячный объём импорта.  




